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RESUMEN

La personalidad permite inferir comportamientos, ya que personalidad y conducta van de la
mano, tal y como lo muestran diversos estudios psicologicos a lo largo de la historia. Estos estudios han
modelado la personalidad de los individuos de diferentes formas, realizando agrupaciones de las
caracteristicas o rasgos de la personalidad, tales como los modelos de Eysenck o los Big Five. Conocer
la personalidad, y, por tanto, poder inferir la conducta, es de interés para los servicios de informacion de
los diferentes cuerpos de seguridad ya que ello aporta informacién muy valiosa en las investigaciones
sobre sospechosos o captacion de fuentes.

El lenguaje es un recurso basico en la comunicacion humanay puede ser usado como herramienta
para inferir la personalidad de las personas. Las palabras que las personas utilizan muestran sus
creencias, emociones, estados de animo, relaciones sociales y, por consiguiente, su personalidad, tal
como muestran numerosos trabajos en el ambito de la psicologia moderna. Hoy en dia las redes sociales
suponen unos de los canales habituales de comunicacién del grueso de la poblacién, lo cual supone una
fuente inmensa de informacion emitida por los individuos y puede ser tomada de muestra para inferir su
personalidad.

Los modelos psicoldgicos tradicionales se basan en los tests psicométricos habituales y en las
entrevistas clinicas para identificar los rasgos de la personalidad de los individuos. Sin embargo, estas
formas de estudio directas no son siempre posible. Existen modelos de la personalidad que permiten un
estudio indirecto de los rasgos psicoldgicos que caracterizan a los individuos y lo hacen en base a ciertos
indicadores que se extraen observando el comportamiento de los sujetos. Esos indicadores,
concretamente en los centrados en los verbales, trasladados a una orientacion informatica, abren la puerta
a poder utilizarlos para el perfilado indirecto de forma automatica.

Con este estudio se pretende plantear un disefio de un sistema que, con informacion descargada
en formato texto de las redes sociales de los individuos, permita de forma automatica inferir su
personalidad en base a unos indicadores extraidos de un modelo de perfilado indirecto.

Para ello, una vez definida unos requisitos basicos que deba cumplir el sistema, se elegira un
modelo de perfilado indirecto de la personalidad, y se extraeran los indicadores del lenguaje necesarios
para inferir los rasgos de forma indirecta. Después se hara un recorrido por aquellas tecnologias actuales
que proporcionen los medios para realizar un disefio de un sistema que cumpla los requisitos
especificados. Se estudiaran tecnologias como el procesamiento del lenguaje natural (PLN), que permite
que las maquinas trabajen sobre el lenguaje que utilizan los humanos, permitiendo el estudio y el analisis
de los mensajes analizando su semantica profunda, su estructura y su sintaxis; el Machine Learning
(ML), que utiliza algoritmos y modelos de aprendizaje que permiten a la méaquina aprender de una forma
parecida a como lo hace el humano, con la intencidn de predecir resultados en base a lo aprendido; y
diferentes modos de almacenamiento y generacion de informes para los usuarios finales del sistema.

El producto de este estudio serd un disefio completo de la arquitectura de un sistema de
informacion que permita extraer los rasgos de la personalidad de un individuo a traves de textos
generados por é€l, en este caso datos de sus redes sociales. El sistema plantea una apertura en su disefio
para otro tipo de preguntas sobre los datos. Este disefio de arquitectura pretende ser el paso previo a una
implementacidn del sistema en fases posteriores, no contenidas en este trabajo.
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1 INTRODUCCION

La personalidad es la tendencia estable de una persona a pensar, sentir y actuar de una determinada
manera[6]. Los llamados rasgos de personalidad expresan una tendencia a la hora de procesar e
interpretar lo que sucede a cada persona, y con ello la forma en la que sienten[5]. Es decir, los rasgos
explican las diferentes conductas que tienen las personas ante las mismas situaciones.

Uno de los temas més debatidos por los expertos acerca de la construccion de la personalidad es
conocer si influye mas la propia naturaleza de cada individuo (su base bioldgica o temperamento) o las
experiencias vividas [1]. Sin embargo, hoy en dia parece haber consenso en que genética y aprendizaje,
de forma conjunta, forjan la forma de ser de cada persona. Es por ello, que, aunque marcados de
nacimiento con un temperamento, este tiene una influencia en la personalidad, pero no la determina de
forma absoluta, ya que existe una diferencia entre lo que se es al nacer y lo que se termina siendo. El
caracter de una persona sera la suma de su aprendizaje y experiencias[5]. Las experiencias emocionales
son filtradas a través de la naturaleza biologica o temperamento y forjaran la personalidad y esta se
reflejara en el comportamiento.

La clasificacion de la personalidad es objeto de estudio desde tiempos de la antigua Grecia donde se
evaluaban mas aspectos fisicos ligados a los humores, hasta nuestros dias donde la clasificacion se basa
en modelos de conducta [1][2][5][6]. No hay un Gnico modelo, hay varios, todos ellos con bases comunes
y que pueden ser utilizados con diferentes fines.

Muchos de estos modelos estan basados en rasgos[1][2]. Y junto con cada modelo se crean tests de
personalidad que, de forma directa, son utilizados para identificar los rasgos que cada individuo tiene,
siendo la personalidad de cada uno un conjunto de varios o todos los rasgos de un modelo,
cuantificAndolos de forma individualizada.

Los métodos tradicionales que se han utilizado en psicologia para clasificar la personalidad estan
basados en métodos directos: test psicoldgicos y entrevistas clinicas[2]. En ellos se busca dar respuesta
a determinados items o cuestiones que permitiran, mediante formulas estadisticas, clasificar al individuo
objeto del estudio.

Parece claro que estos métodos directos no siempre son aplicables. En particular, no son los mas
adecuados cuando se esta tratando de clasificar masivamente a un grupo de poblacion o a un individuo
que no se debe sentir estudiado. Los sujetos de los estudios o investigaciones no tienen siempre por qué
conocer que esta siendo objeto de estudio de su personalidad (algo que las empresas de marketing
realizan de forma permanente y sin realizar test alguno). Por lo tanto, los métodos directos tampoco son
los méas adecuados en un entorno policial, por ejemplo, donde el agente necesita de forma rapida y sin
que el sospechoso se de cuenta, inferir su personalidad.

La perfilacién indirecta surge para dar respuesta a este tipo de necesidades como metodologia
igualmente valida que la directa para inferir la personalidad de los individuos estudiados [2][3]. Cuando
la evaluacion directa no se pueda realizar, el perfilado debera realizarse por medio de la observacion de
la propia persona, de su entorno, de su comportamiento y de su lenguaje (verbal y no verbal) en lugar de
acudir a las pruebas psicométricas y evitando que los sujetos se sepan evaluados.

Dado que la interrogacion directa del sujeto sometido a evaluacion no siempre es viable, claramente
cuando se trata de un sospechoso o de una posible fuente de informacién que hay que captar, este modo
indirecto de operar, es decir, a través de la observacion del comportamiento se erige en modo
imprescindible para establecer los rasgos que definen la personalidad del individuo [2][3]. Por ejemplo,
observacion de movimientos, forma de hablar, de caminar, rutinas diarias...y por supuesto, ¢l lenguaje
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que utiliza cada individuo. Las investigaciones cientificas en psicologia de la personalidad han ido
asociando cada uno de estos comportamientos con ciertos patrones estables del caracter, de modo que
no sean necesarias las pruebas estadisticas directas basadas en tests para tener una idea del tipo de
personalidad del individuo observado.

Actualmente las redes sociales (RRSS) constituyen una fuente inmensa de informacion que puede
ser utilizada con distintos fines y por diferentes tipos de usuarios. La mayoria de la poblacion las utiliza
con fines ludicos o comunicativos, pero existen objetivos méas practicos si se habla del estudio de la
personalidad. Hay teorias que exponen que los individuos seleccionan y crean sus ambientes sociales
para encajar y reforzar sus caracteristicas personales en los mismos [1][10][10]. Es sobradamente
conocido que las empresas de marketing estudian los perfiles de los usuarios de RRSS para enfocar mas
adecuadamente sus camparias.

1.1 Contexto del trabajo

Las Fuerzas y Cuerpos de Seguridad del Estado (FFCCSE) también tienen el foco puesto en estas
redes como un input mas en sus investigaciones. La extraccion, procesamiento y uso de esta ingente
cantidad de informacion se ha convertido en el objetivo de muchos organismos publicos con la intencion
de dar solucidn a cuestiones clave en diferentes investigaciones. La importancia que tiene el perfilado
indirecto con este objetivo es clara.

Todos estos cuerpos tienen sus servicios de informacion los cuales necesitan encontrar fuentes,
sujetos fiables que les proporcionen informacidn en sus investigaciones. De estos sujetos, se necesita
elaborar sus perfiles de personalidad en base a toda la informacion posible que se disponga de ellos.
Buscar a quien captar para tener la informacion mas precisa en las investigaciones es una tarea
fundamental. Y, por otra parte, la busqueda de determinados perfiles con caracteristicas determinadas
en el marco de una investigacion resulta de especial importancia por motivos obvios.

Otro uso claro del estudio de la personalidad es entender en que se basan las personas para tomar
sus decisiones de actuacion para poder influir en esas decisiones y en sus comportamientos.

Esta introduccion trata de dejar claro que la personalidad es el conjunto de respuestas conductuales
que da el individuo ante diferentes situaciones. La personalidad estd determinada por rasgos
caracteristicos, siendo estos medibles de forma directa mediante tests psicoldgicos o indirecta mediante
la observacién de la propia conducta.

El doctor James W. Pennebaker [12][13], profesor de Psicologia del Centenario de Artes Liberales
en la Universidad de Texas en Austin, ha centrado sus estudios dentro del campo de la psicologia,
concretamente en el &ambito del estudio del lenguaje humano. Es autor de la siguiente frase: “Eres lo que
hablas”. El lenguaje es vehiculo de expresion de la personalidad de los individuos. El lenguaje permite
expresar pensamientos, sentimientos y emociones, todo un conjunto de datos que parecen claves para
inferir la personalidad. Pennebaker sostiene que no es tan importante el contenido del mensaje expresado
como la forma en la que se expresa, es decir, qué palabras son utilizadas. Y no las palabras que dominan
semanticamente un texto, palabras «grandes», sino el estilo de un texto que se expresa a través de las
palabras «pequefias», entre otros elementos, ya que resultan poco accesibles a la manipulacién
consciente. Asi, la persona que quiere resultar agradable elige las expresiones adecuadas, pero no
controla el numero de articulos o pronombres (palabras pequefias) que utiliza para ello. Da una base
cientifica bastante clara sobre como se puede inferir la personalidad a partir del lenguaje. En diferentes
articulos del FBI [14][15] se explican como se utilizan los estudios de Pennebaker entre otros para las
investigaciones que se llevan a cabo. Estas investigaciones tienen las redes sociales como un medio mas
para obtener informacion sobre los investigados, ya que tal y como indican en un articulo del sitio web
del FBI leb.fbi.gov [14]: “Words provide a window into the minds of criminals, helping to determine
whether they fit any particular personality profile, such as psychopathy” (Las palabras aportan una
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ventana a la mente de los delincuentes, ayudando a determinar si se ajustan a un determinado perfil de
personalidad, como la psicopatia).

ENCUIST[4] es un modelo de personalidad desarrollado por la psicéloga Lucia Halty[3]
directamente para trabajar en entornos policiales, ya que observa rasgos de interés en estos entornos.
Permite realizar un perfilado indirecto de los individuos buscando y analizando variables que se pueden
obtener de la observacion del comportamiento. Este modelo fue elaborado por su autora en 2017 tras
dos afios y medio de investigaciones. Esta muy orientado al perfilado indirecto en base a textos extraidos
de charlas o entrevistas con los individuos estudiados, por lo que lo hace un buen modelo para trabajar
en un sistema automatico de perfilado indirecto basado en textos. Existen, ademas, muchos estudios
universitarios relativos a este modelo que permiten tener documentacion de base. Ademas, esta centrado
en el idioma espariol.

Se expondra la base cientifica necesaria para poder extraer la personalidad de los individuos en base
al modelo ENCUIST a partir de su lenguaje escrito. No se pretende entrar en profundidad en los estudios
psicoldgicos sobre el estudio de la personalidad, pero es necesario, en apartados posteriores, hacer una
introduccidn a los diferentes modelos de personalidad sobre los que trabajan los psicélogos para entender
por qué se decide utilizar ENCUIST.

Una vez descrito el modelo psicoldgico, se daran las bases para disefiar un sistema automatico que,
basado en el procesamiento de la informacion de las redes sociales, permitird de forma automaética
extraer la personalidad de los individuos que estan tras estos perfiles. La aplicacion de este sistema
automatico se podré orientar a un unico perfil o a grupos de perfiles concretos.

1.2 Motivacion

Se pretende plantear el disefio de una herramienta que sirva, en un futuro desarrollo, para los
servicios de informacidon de las FFCCSE espafioles donde la mayoria de las investigaciones se realizan
en castellano. Es por ello por lo que este estudio, fundamentalmente en lo relacionado con PLN, lo hace
circunscrito al idioma espafiol. Ya que ENCUIST es un modelo con resultados sobre poblacién espafiola,
Unicamente se puede hablar de idioma y cultura espafioles. Toda la documentacién encontrada al
respecto (base para la extraccion de requisitos), se centra en estudios sobre poblacion espafiola. Si se
trabajara con otras lenguas, habria necesidad de tener disponibles otros perfiles como linguistas y
psicologos expertos en la cultura a la que pertenecieran los objetivos, para que ayudaran a confeccionar
diccionarios en esos idiomas y datos de prueba/entrenamiento cultural y lingiisticamente validos.

Como se ha indicado, es muy importante en una investigacion de FFCCSE determinar la
personalidad de los individuos investigados, y en estadios tempranos de la investigacién no se cuenta
con la participacion de los sujetos para que realicen test psicologicos[3]. Encontrar, de forma rapida y
efectiva, informacion sobre su personalidad ayudara en el transcurso de la investigacion. Esto es
aplicable también al discovery de objetivos en busquedas exploratorias sobre informacién masiva dentro
de RRSS, por ejemplo, buscar al lider dentro de un determinado grupo de personas o aquella que resulte
mas influenciable. Los perfiles buscados cumpliran unas determinadas caracteristicas[14] .

Para este objetivo, las redes sociales suponen una fuente inestimable de informacion[1][10] ya que
un sector muy amplio de la sociedad hace uso de ellas para expresarse y relacionarse. Es en esta
comunicacion donde los individuos dejan marcada la impronta de su personalidad y, como se ha
comenzado a ver en la introduccion, la personalidad y el comportamiento van de la mano. Una
determinada personalidad, ante una situacion concreta reaccionara de formas determinadas.

Como se ha introducido, el lenguaje utilizado por las personas “exfiltra” caracteristicas de su
personalidad[12]. Por tanto, se buscara extraer los indicadores léxicos y los metadatos que sirvan para
inferir los rasgos de los individuos a través de los textos que cuelguen en sus redes sociales (en concreto
Facebook y Twitter). Para ello, se han analizado varios trabajos del campo de la psicologia y se ha
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consultado a expertos en la materia. De esta investigacion y de estas consultas se extrae el conocimiento
experto y los indicadores necesarios para inferir los perfiles. Sin embargo, al no haberse encontrado una
cuantificacion directa de los indicadores en los trabajos previos, es necesario que el sistema planteado
haga una cuantificacion inicial de los indicadores para después poder realizar la clasificacion del analisis
de perfiles nuevos en sus rasgos de personalidad. Por ejemplo, la tesis doctoral de Gonzélez Elices[2]
habla del nimero de apariciones de una palabra o de un determinado grupo de palabras, lo hace indicando
términos de “Menor/mayor uso de palabras en el discurso...” pero no hay valores numéricos con los que
los compara, lo que no es aplicable directamente como forma de medida en un sistema informatico. Sin
embargo, es informacién muy valiosa para extraer requisitos de cuales deben ser los indicadores.

Esta cuantificacion inicial o entrenamiento del sistema, se plantea a través de tecnologia de Machine
Learning (de aqui en adelante, ML).

1.3 Objetivo

El objetivo es plantear un posible disefio de un sistema que permita perfilar a un individuos o a un
conjunto de ellos en base a la informacion de sus redes sociales, utilizando indicadores del lenguaje y
metadatos asociados que se pueden deducir del modelo ENCUIST, una vez analizado en detalle.

No forma parte de los objetivos planteados el desarrollo e implementacion de los sistemas en si
mismos como modelo final.

El objetivo del sistema a disefiar es el de analizar perfiles de redes sociales para, en base a unos
indicadores seleccionados del modelo ENCUIST, utilizado para el perfilado indirecto de la personalidad,
clasificarlos en los diferentes rasgos. El objetivo esperado por el sistema serd inferir la personalidad de
los individuos que hay detras de esos datos descargados de RRSS, pudiéndose a posteriori realizar
informes o andlisis sobre esa informacion. Partiendo de los indicadores textuales extraidos de la
informacidn experta, el disefio final debera cumplir los siguientes requisitos de alto nivel:

1. El sistema debera ser capaz de descargar en modo texto perfiles de RRSS junto con sus
metadatos y almacenarlos.

2. Debera ser capaz de realizar un andlisis de los textos descargados aplicando PLN e identificar
y extraer los datos que sean relevantes para realizar un perfilado indirecto de la personalidad
calculando los indicadores que hayan sido seleccionados a partir del modelo ENCUIST.

3. Realizara una clasificacion de los perfiles en base a los indicadores y hara una asignacion a
perfiles ENCUIST.

4. Dispondra de un modulo de informes que podra ser interrogado por los usuarios para
contestar a las preguntas y analisis que demanden.

Para realizar el objetivo planteado se utilizaran los principios de la arquitectura software hasta la
finalizacion de la fase de disefio y propuestas para su continuacion en fases posteriores del ciclo de vida
que se podran abordar a futuro.

Ante el arranque o planteamiento de cualquier sistema o proyecto informético se hace necesario su
vision a través de la disciplina de ingenieria de software. De esta manera se puede abordar de forma
metodica y estructurada las diferentes etapas por las que el proyecto software ira pasando, desde su
analisis y disefio, hasta su programacién y pruebas, si fuera necesario.

Este trabajo se va a centrar en las etapas de analisis y disefio, dejando para futuros trabajos el
desarrollo y las pruebas.

Existen diferentes modelos y metodologias a la hora de gestionar proyectos. De forma muy
esquematizada hoy en dia se pueden dividir en:
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Metodologias agiles: Segun la definicién que nos proporciona Atlassian[72] “es un método
iterativo de llevar a cabo proyectos que se basa en realizar publicaciones de forma continua 'y en
integrar el feedback de los clientes. La posibilidad de hacer ajustes durante cada iteracion
fomenta la velocidad y la adaptabilidad.” Estas metodologias, por tanto, estdn hechas para dar
resultados Utiles y rapidos en entornos que sufren continuos cambios. La gestion agil de
proyectos es también un pilar de las précticas de DevOps, en las que los equipos de desarrollo y
de operaciones trabajan en colaboracion.

Metodologias en cascada: Atlassian[72] define también el modelo de gestion de proyectos en
cascada, el cual implica una secuencia de ejecuciones claramente definida, con proyectos que no
pasan de fase hasta que la anterior recibe la aprobacion final. EI modelo de gestion de proyectos
en cascada sigue un enfoque lineal y secuencial. Funciona bien para trabajos que implican
procesos predecibles y recurrentes”. Es decir, que, si estdn claramente definidos los requisitos
del sistema, y estos son bastante inamovibles, el modelo lineal en cascada es valido.

Por lo tanto, dado que el proyecto software que se va a llevar a cabo esta bastante definido y no va
a haber cambios sustanciales durante el tiempo de desarrollo de este trabajo, se va a optar por plantear
un modelado tradicional en cascada.

1.4 Organizacion del documento

A lo largo del documento se van a cubrir los aspectos necesarios para realizar una propuesta de
disefio del sistema objetivo, realizando un recorrido por los siguientes puntos:

1. Conocer profundamente el contexto del negocio para poder identificar sus necesidades y
construir soluciones acordes a ellas. Esto permitira determinar los requisitos funcionales y
no funcionales del nuevo software.

2. Disefiar la estructura del sistema identificando subsistemas, componentes, interfaces de
comunicacion.

3. Conocimiento del mercado tecnoldgico para posibilitar la eleccién de la tecnologia
adecuada para cada pieza del sistema, de tal manera que cumpla los requisitos planteados.
Para ello es necesario conocer que tecnologias existen en el mercado que puedan ser
solucion satisfactoria para los requisitos marcados y cuales son sus ventajas y desventajas.

4. Eleccién de los flujos de trabajo y estandares adecuados para la consecucion del desarrollo.
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En la Figura 1-1 Componentes del disefio propuesto y su relacion se pueden ver graficamente y en
forma secuencial los diferentes aspectos que se van a abordar.

o

Elaboracion de
Requisitos del sistema

Diseno del sistema

Arquitectura del
sistema

Lineas futuras

Figura 1-1 Componentes del disefio propuesto y su relacion

Explicados uno a uno:

e El estudio de toda la informacion experta necesaria para definir los requisitos del
sistema. Se pone de manifiesto en este punto la importancia para el personal de perfil técnico
el contar con expertos y documentacién sobre el campo sobre el que se va a trabajar para
implantar el sistema de informacion adecuado. Si no se conoce el negocio no se puede crear
un sistema que le de servicio.

e EIl estudio de los diferentes aspectos tecnologicos que puedan dar soluciéon a los
requisitos.

Para ello se ha hecho un recorrido por diferentes campos de la informaética actual que se han
visto necesarios para cubrir los requisitos. Esto incluye: el acceso a la informacion de redes
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sociales, el PLN, el analisis de sentimientos que se traslucen de un texto y modelos de ML
para este fin.
El analisis de sentimientos se ha considerado como un buen complemento para dar mas
informacion sobre los textos que se analizasen, siendo un indicador de las emociones que
estan detras de esas publicaciones.

e El disefio y arquitectura de los diferentes modulos que compondréan el sistema y las
librerias y herramientas que seran necesarias para el futuro desarrollo.

e Por Gltimo, se plantea la conclusion y las lineas futuras que se podran realizar en ciclos de
vida posteriores.
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2 RECOPILACION CONOCIMIENTO EXPERTO

Estudiando el conocimiento experto se pretende comprender el contexto del sistema que se va a
disefiar. Ademas, permitira realizar la captura de requisitos necesarios para la fase de disefio del sistema
y el establecimiento de los indicadores del lenguaje que se requieren.

2.1 Perfilado indirecto de la personalidad

2.1.1 Personalidad y comportamiento.

En la introduccion se expuso la idea de que la personalidad de los seres humanos se ve reflejada en
su conducta.

Una definicion bastante completa y llena de significado de la personalidad es “la construccioén
hipotética que inferimos de la conducta de las personas” [5]. Esta construccion recoge una serie de
elementos bastante estables y consistentes en el tiempo llamados rasgos. La personalidad queda marcada
por la experiencia vital, el aprendizaje y por la biologia de cada individuo. Por tanto, la personalidad es
Unica y caracteristica de cada ser humano. Sin embargo, hay caracteristicas comunes que permiten a los
psicologos realizar clasificaciones en funcién de los tipos de personalidad [5][6][11].

Las teorias sobre personalidad son muy diversas y se remontan a principios del siglo XX. Las
diferentes teorias de la personalidad que se han formulado desde entonces se agrupan en tres
modelos[2][16]:

1. Personalista: Los comportamientos dependen de factores internos de los sujetos. Cémo estos
factores son estables, los comportamientos son predecibles. Este planteamiento tedrico
entiende a la persona como un ser activo y determinante de su conducta. Por lo tanto, en
este modelo lo importante es conocer los rasgos de la personalidad de cada uno de los
individuos. La personalidad se mantendra estable a lo largo del tiempo y en distintas
situaciones. De esta manera, si se consigue aislar los rasgos de una persona, se puede
prever su comportamiento futuro. Desde este planteamiento han nacido multitud de
modelos con sus respectivos tests que intentan medir la personalidad, como el modelo de los
Big Five y el modelo de Eysenck[11], explicados mas en profundidad posteriormente.

2. Situacionista: Al contrario que el anterior enfoque, este entiende a la persona como un
sujeto pasivo e influenciado totalmente por el contexto. En este modelo no importan los
rasgos y cualidades de una persona, el mayor peso recae en la situacion. Segun este enfoque
las causas que determinan la conducta de los sujetos son factores externos. Por lo tanto, hay
que estudiar los factores ambientales para determinar el comportamiento.

Este modelo se basa en el supuesto de que toda la conducta es aprendida. Por ello, deben
estudiarse los procesos de aprendizaje por los que adquirimos nuevas formas de actuar.

Este modelo tiene a simplificar bastante ya que la actitud de un sujeto afecta a su
conducta, si esto no fuera asi, todas las personas se comportarian igual en la misma
situacion.

3. Interaccionista: Este modelo sostiene que el comportamiento de los individuos esta
determinado por la suma continua de situacion y biologia. Las variables personales y
ambientales son igual de importantes. Es un intento de aunar las dos perspectivas anteriores
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y solventar sus problemas. Desde este paradigma se entiende que la conducta esta
determinada por la interaccion entre las variables personales del sujeto y las variables
situacionales. Por lo tanto, segun esta perspectiva la personalidad es producto de la
interaccion del sujeto con su contexto. Este planteamiento, aunque muy completo, es en
realidad muy dificil de abordar y trabajar.

Por lo tanto, los modelos basados en la teoria personalista son aquellos que definen la personalidad
como algo estable a lo largo del tiempo y en diferentes situaciones. Deduciendo entonces que las
conductas de los individuos son predecibles.

Son estos modelos la base tedrica de los requisitos que se necesitan para el sistema a disefiar. Ya que
se necesita partir del principio de que la personalidad de un individuo es estable.

No se va a realizar una explicacion en profundidad todos los modelos psicolégicos que se han
teorizado a lo largo de la historia de la psicologia, pero si es necesario introducir los dos modelos antes
mencionados y que dan origen al que se va a exponer en los siguientes apartados como herramienta a la
hora de perfilar de forma indirecta a los individuos. Los modelos de Eysenck o de tres factores y el de
los cinco grandes (Big-Five) de McCrae y Costa.

1. La teoria de la personalidad de Eysenck[1][2][3][11]: Su enfoque se enmarca en la teoria de
los rasgos, que asume que la conducta esta determinada por unos atributos relativamente estables
que son las unidades fundamentales de la propia personalidad, porque predisponen a una persona
a actuar de una manera determinada. Esto significa que los rasgos deben ser coherentes a través
de situaciones y con el tiempo, pero pueden variar entre los individuos.

Lo que propone Eysenck es que cada persona nace con una estructura especifica a nivel cerebral,
que causa discrepancias en la actividad psicofisiolégica y, por tanto, provoca que el individuo
desarrolle diferencias en el mecanismo psicolégico, determinando un tipo especifico de
personalidad.

Como conclusion identifico tres dimensiones independientes: Psicoticismo (P), Extroversion (E)
y Neuroticismo (N), por lo que se denomina modelo PEN.

e Psicoticismo: Las personas con puntuaciones altas en psicoticismo se caracterizan por ser
insensibles, inhumanas, antisociales, violentas, agresivas y extravagantes. Estas
puntuaciones altas se relacionan con distintos trastornos mentales, como la propension a la
psicosis. En contraste con las otras dos dimensiones, el psicoticismo no cuenta con un
extremo inverso, sino que es un componente presente en distintos niveles en la persona.

Este modelo es personalista, por tanto, Eysenck aporta explicacion biologica de psicoticismo,
concretamente de las hormonas gonadales como la testosterona y las enzimas como la
monoamino oxidasa (MAO). A pesar de no haber gran cantidad de investigaciones sobre el
psicoticismo en comparacion con la extraversion y el neuroticismo, algunos estudios actuales
muestran que las personas con episodios psicoticos presentan niveles altos de testosterona y
niveles bajos de la MAO.

Ademas, en estos estudios, la impulsividad y la agresividad, dos rasgos caracteristicos de los
individuos que puntlan alto en psicoticismo, correlacionaron negativamente con la MAO,
pues esta enzima desempefia un papel fundamental en la degradacion de las monoaminas
noradrenalina, dopamina y serotonina. Por lo tanto, se evidencia el papel de la biologia en
este rasgo.
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e Extraversion (extraversion o introversion): Los extrovertidos se caracterizan por la
sociabilidad, impulsividad, desinhibicién, vitalidad, optimismo y agudeza de ingenio;
mientras que los introvertidos son tranquilos, pasivos, poco sociables, atentos, reservados,
reflexivos, pesimistas y tranquilos. Eysenck postuld que la principal diferencia entre los
extrovertidos y los introvertidos se encuentra en el nivel de activacion cortical.

La activacion cortical de Eysenck propone una explicacion bioldgica de la extraversion
teniendo en cuenta el sistema de activacion reticular ascendente (SARA). La actividad del
SARA estimula la corteza cerebral, que, a su vez, aumenta el nivel de activacion cortical.

El nivel de arousal cortical se puede medir a través de la conductancia de la piel, las ondas
cerebrales o el sudor. Teniendo en cuenta los distintos niveles de actividad del SARA, los
introvertidos tienen niveles méas elevados de actividad que los extrovertidos. Algunas
investigaciones han demostrado que los extrovertidos buscan fuentes de estimulacion externa
que les provocan un mayor nivel de estimulacion. De nuevo la base bioldgica queda
evidenciada en este rasgo.

e Neuroticismo (estabilidad o inestabilidad emocional): Las personas con inestabilidad
emocional muestran ansiedad, histeria y obsesion. Con frecuencia tienden a reaccionar de
forma emocionalmente exagerada y tienen dificultad para volver a un estado normal después
de la activacion emocional. En el otro extremo la persona es ecuanime, calmaday con un alto
grado de control emocional.

Eysenck también explica el neuroticismo en términos de los umbrales de activacion del
sistema nervioso simpatico o el cerebro visceral. El cerebro visceral también se conoce como
el sistema limbico, que consiste en el hipocampo, la amigdala, el septo, y el hipotadlamo, y
regula los estados emocionales tales como el sexo, el miedo y la agresion. Es responsable de
la respuesta de lucha o huida en la cara del peligro.

Para medir los niveles de activacion del cerebro visceral se puede utilizar la frecuencia
cardiaca, la presion arterial, la conductancia de la piel, sudoracién, la frecuencia respiratoria
y la tension muscular (especialmente en la frente). Las personas neurdticas tienen umbrales
bajos de activacion del cerebro visceral y son incapaces de inhibir o controlar sus reacciones
emocionales. Biologia una vez mas.

2. Lateoriade los Big Five o de los Cinco Grandes [1][2][3][5][6]: En realizan es una taxonomia
de modelos anteriores a él. En 1980 McCrae y Costa clasificaron los rasgos de la personalidad
en cinco grupos: Extraversion (E), Neuroticismo (N), Amabilidad (A), Apertura a la experiencia
(0), Responsabilidad (R). Las iniciales de estos rasgos en inglés forman la palabra OCEAN, que
es el acronimo en inglés de este modelo. Hoy en dia es uno de los modelos méas reconocidos en
la comunidad internacional del campo de la psicologia.

Con anterioridad a los Big Five, Raymond Cell expuso su teoria de la personalidad basada en 16
factores. Muchos investigadores creyeron que la teoria de Cattell era demasiado complicada y
que la de Eysenck tenia un alcance demasiado limitado. Como consecuencia de lo anterior, surgié
la teoria de los cinco factores para describir los rasgos esenciales que sirven como componentes
bésicos de la personalidad.

e Extraversion: A través de este rasgo se evalla la disposicion del individuo frente a
las interacciones personales, es decir, el nivel de actividad y la estimulacién que tiene la
persona a la hora de relacionarse con los demés. Tambiéen esté intimamente relacionado
con el grado de placer o disfrute que se adquiere a través de las relaciones sociales. Altas
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puntuaciones nos indican que nos encontramos frente a individuos sociables, habladores,
orientado a las personas, optimistas, disfrutan ser el centro de atencion, les resulta facil
hacer nuevos amigos, son amantes de la diversion y afectuosos. Por otro lado, bajas
puntuaciones nos sefialarian individuos que les resulta dificil hacer amigos e iniciar
conversaciones, reservados, sobrios, no euforicos, solitarios, callados o retraidos.

e Neuroticismo: Con el neuroticismo, lo que se busca evaluar es el ajuste emocional
comparado con la inestabilidad emocional. Este rasgo identifica a individuos con
tendencia al malestar psicoldgico, ideas irreales, excesiva rumiacion o ansia y respuestas
de afrontamiento desadaptativas.

Una puntuacion elevada en neuroticismo seria indicadora de personas preocupadas,
nerviosas, emocionales, sensibles al estrés, inseguras o hipocondriacas. Por el contrario,
aquellos individuos con una baja puntuacion se caracterizarian por ser relajados, no
emocionales, seguros, estables emocionalmente, resilientes, autosatisfechos, no se
preocupan mucho Yy tienen alta autoestima.

e Amabilidad: Este rasgo es Util para conocer la calidad de la orientacion interpersonal.
La amabilidad se presenta a lo largo de un continuo, que va desde la compasién hasta el
antagonismo en los pensamientos, los sentimientos y las conductas. Es decir, tiene que
ver con hasta qué punto el individuo es capaz o no de ponerse en el lugar de otro y actuar
acorde a sus emociones y preocupaciones.

Si un individuo puntda alto en amabilidad, serd compasivo, afable, confiado, atento, no
rencoroso, crédulo o franco. En cambio, una puntuacion baja nos muestra una persona
cinica, ruda, suspicaz, competitiva, vengativa, despiadada, irritable, indiferente y
manipuladora.

e Apertura a la experiencia: Este rasgo evalla hasta qué punto un individuo realiza una
busqueda activa de nuevas experiencias y disfruta con las actividades poco
rutinarias. Basicamente, se encarga de medir la tolerancia y la exploracién de situaciones
no familiares.

Una puntuacion elevada en este rasgo muestra personas curiosas, abiertas a probar cosas
nuevas, con amplios intereses, creativas, originales, imaginativas o no tradicionales. En
contraposicion, si la puntuacion es baja, seran personas que no les gusta el cambio, no
disfrutan de las cosas nuevas, son convencionales, pragmaticas, realistas y con pocos
intereses.

e Responsabilidad: Se encarga de evaluar el grado de organizacion, persistencia y
motivacion para la conducta dirigida a metas. Diferencia a las personas entre aquellas que
se dedican a que el resultado de su trabajo sea Optimo y perfecto y aquellas que no se
preocupan por los resultados de su desempefio.

Si se puntia alto en responsabilidad estaremos ante individuos organizados,
planificadores, formales, trabajadores, puntuales, ordenados, atentos a los detalles,
ambiciosos o0 perseverantes. Y aquellos que tengan puntuaciones bajas se caracterizaran
por ser personas sin  objetivos, informales, perezosos, descuidados,
indisciplinados, procrastinadores y con poca voluntad.

Merece la pena en este punto recordar un escandalo asociado a los BigFive y a Facebook[17].
En 2013 unos 265.000 usuarios completaron un test psicolégico publicado por Facebook que
requeria permiso para acceder a informacion personal y de la red de amigos, sin el consentimiento
de estos ultimos. En 2016, Cambridge Analytica, una empresa de analisis de datos especializada
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en elecciones electorales y en marcas, cruzo los datos del test de personalidad con la informacién
de Facebook para inferir perfiles psicologicos de cada usuario. Asi, Cambridge Analytica logré
saber cudl debia ser el contenido y los temas los mensajes para cambiar la forma de pensar de los
votantes de forma casi individualizada. Cuando esta noticia salio a la luz, hizo perder a Facebook
37000 millones de ddlares en un dia.

Sin embargo, esto evidencia el gran instrumento que supone conocer la personalidad de las
personas.

2.1.2 Modelo ENCUIST

ENCUIST es un modelo personalista basado en los dos modelos anteriores y muy adecuado para el
perfilado indirecto, ya que su disefio tuvo este objetivo como meta [2][3][4].

Al igual que los modelos tradicionales, ENCUIST esta acompafiado de un test Anexo I: Test
ENCUIST. Estd compuesto por 137 items, 5 relacionados con datos sociodemograficos (edad, sexo,
nacionalidad, pais de residencia y nivel educativo), 4 relacionados con variables delictivas,
victimoldgicas y de relacion, y 128 sobre personalidad, los cuales permiten identificar y medir los
siguientes rasgos de la personalidad: Extroversion/busqueda de sensaciones, impulsividad/agresividad,
neuroticismo (ansiedad, ira y asco), insensibilidad emocional y necesidad de cognicién. Sin embargo,
ENCUIST va a acompafiado de un procedimiento rapido y agil de observacion basado en entrevistas a
los sujetos. Este procedimiento se basa en la relacidén que existe entre la personalidad y los diferentes
canales de comunicacion que utilizan los individuos. En las entrevistas ENCUIST se abordan temas
cotidianos con el fin de estudiar tanto el lenguaje verbal como el no verbal de poblacion no clinica.

Las entrevistas clinicas estructuradas y los tests psicologicos, métodos tradicionales y perfectamente
fiables para elaborar perfiles psicoldgicos, requieren la participacién consentida e informada por parte
del sujeto del estudio. Este se sabe estudiado y debe colaborar contestando a las preguntas que le plantea
el experto. Sin embargo, esto no es posible en entornos de investigacién, ya sean realizados por parte de
la Policia u otros FFCCSE. Como se ha introducido, si se necesita entrevistar a un posible sospechoso y
hacerse una idea de su personalidad de forma rapida, no se le puede realizar un test. De igual manera no
se puede elaborar una prueba escrita consentida en la busca de posibles perfiles peligros en RRSS a toda
la poblacion objetivo. De ahi que sea necesario el uso de perfilado indirecto.

Se utiliza como requisitos del sistema las conclusiones a las que llega en modelo ENCUIST. Es
decir, este modelo es la base psicoldgica que utiliza para disefiar un sistema que permita realizar un
perfilado indirecto de individuos en base a texto descargado de sus perfiles de redes sociales.

Llegado este punto, es necesario explicar los rasgos de personalidad que propone ENCUIST,
basandose en los modelos que se han explicado previamente Eysenck y Big Five.

Particularmente, ENCUIST estd compuesto por los siguientes rasgos de personalidad:

e Extroversion/busqueda de sensaciones (E): Como se expuso anteriormente, Eysenck
indica que la extroversidon dependia de los niveles basales de arousal del neocértex. Ya se
vio que el término arousal se refiere al nivel de activacion cerebral. Sugiere que los
extrovertidos estan corticalmente menos activados que los introvertidos. De ahi que tengan
ciertas caracteristicas en las que se demuestra su gusto por estimulos que les hagan elevar el
nivel de arousal, como por ejemplo estimulos luminicos fuertes o sabores picantes.

La emocion de alegria esta vinculada al rasgo de extroversion/bisqueda de sensaciones. Es
una emocion que genera conductas de aproximacion y busqueda de refuerzos positivos.
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Resumen: Sociabilidad y busqueda de sensaciones.

¢ Neuroticismo (ansiedad, iray asco) (N): Eysenck indicé que este rasgo estaba asociado
al sistema limbico. Las emociones basicas son miedo, tristeza, ira, alegria y asco. Las
personas con puntuaciones elevadas en este rasgo tienden a activarse emocionalmente con
mucha rapidez y esa activacion es mas persistente en el tiempo, les cuesta salir de ese estado
emocional. La alegria se relaciona mas con el rasgo de la extraversién como se ha comentado
en el apartado anterior. Tradicionalmente se habla de que los individuos con puntuaciones
elevadas en neuroticismo suelen ser susceptibles a problemas basados en la ansiedad, el
miedo y la tristeza. Ademas, se considera que el sujeto tiende a la inestabilidad emocional
cuando experimenta elevados niveles de la emocion de asco. Por ultimo, la ira es una
emocion universal que todo el mundo experimenta en algin momento, pero algunos con
excesiva frecuencia e intensidad, por lo que puede resultar disfuncional.

Resumen: Inestabilidad emocional. Emociones béasicas

e Insensibilidad emocional (CU): Los sujetos con elevadas puntuaciones en
insensibilidad emocional se caracterizan por presentar rasgos de personalidad como
crueldad, falta de empatia, ausencia de culpa, falta de remordimientos y sentido desmesurado
de autovalia. Son personas que tienen dificultades en el reconocimiento y reactividad de
determinadas emociones, en concreto el miedo. A nivel bioldgico este rasgo se relaciona con
un mal funcionamiento de la amigdala, ya que es una estructura implicada en el
reconocimiento de expresiones emocionales. Tal y como se indica en el modelo
ENCUIST[4] mientras que unos sujetos pueden ser agresivos por una hiperactividad del
sistema de amenaza, los sujetos con puntuaciones elevadas en el rasgo de CU pueden ser
agresivos debido a una falta de activacion por parte de la amigdala, que resulta en una
ausencia de miedo y falta de empatia hacia los otros.

Resumen: Ausencia de culpa, falta de empatia, sentido desmesurado de autovalia.

e Impulsividad/agresividad (1): En este perfil nos encontramos con sujetos tipicamente
antisociales, que transgreden normas y tienen dificultades en el control de impulsos
ejecutando una respuesta impulsiva agresiva. La ira tiene un importante papel en la agresion.
Segun los expertos, el cortex prefrontal se encarga de regular las emociones para dar al
individuo una respuesta mas adaptativa, produciendo una inhibicion de la ira.

Resumen: Transgresor de normas, dificultad en el control de impulsos.

e Necesidad de cognicion (NC): Las personas con alta NC poseen una fuerte motivacion
intrinseca para realizar tareas mentales, lo cual los lleva a buscar informacion y a pensar
detenidamente sobre la misma. Puesto que las personas con alta NC forman y cambian sus

actitudes a través de la elaboracion detallada de la informacion, sus actitudes suelen resultar
mas fuertes que aquellas modificadas a través de baja elaboracion cognitiva.

Resumen: Realizacién de tareas mentales. Busqueda de informacidn detallada.

18



DISENO DE UN SISTEMA AUTOMATICO DE PERFILADO INDIRECTO DE LA PERSONALIDAD EN BASE A DATOS DE RRSS

2.1.3 Indicadores para el perfilado

Trabajos realizados sobre ENCUIST han realizado entrevistas y test de personalidad a un conjunto
de individuos[2]. Una vez analizados estos datos se han identificado una serie de indicadores léxicos
que servirdn como base a los requisitos del sistema que pretende disefiar. Se usaran, por tanto, una serie
de indicadores que tienen una relacion directa con los rasgos del modelo de personalidad ENCUIST.

Una vez entendidos los indicadores y su base cientifica, se utilizaran técnicas de procesamiento de
lenguaje natural para plantear un sistema que extraiga la informacion necesaria de los perfiles
descargados y que permita inferir la personalidad utilizando el modelo ENCUIST.

En realidad, se podrian utilizar otras fuentes de informacion textual de los individuos, pero como se
comento en la introduccion, las redes sociales dan acceso a una ingente cantidad de informacion de una
masa enorme de poblacion que han depositado libremente y que puede ser estudiada sin que ellos se
sientan objeto de investigacion.

2.1.3.1 Indicadores verbales para los rasgos ENCUIST.

Del estudio sobre ENCUIST realizado a través de test y entrevistas [2] se extraen los siguientes
indicadores léxicos relacionados con los rasgos de personalidad de este modelo. Tal y como se explico
en la introduccion, la relacion entre las palabras de las entrevistas y el nimero de veces que aparecen es
cualitativa, no cuantitativa. Durante la fase de Desarrollo se expondra un método para conseguir
cuantificar de manera automatica.

1. Extroversion.
- Mayor uso del yo y menor del él/ella.
- Mayor uso de verbos en 12 persona
- Mayor uso de palabras de entendimiento (pensar, considerar, etc.)
- Mayor uso de palabras relacionadas con la familia y amigos.
- Menor uso de interjecciones
- Menor uso de palabras de funcion.
e Busqueda de sensaciones.
- Menor uso de pronombres y de pronombres personales, concretamente de la
12 persona del singular.
- Menor uso de verbos, del uso presente, de verbos en 32 persona (tanto del
singular como del plural) y del subjuntivo.
- Mayor uso de preposiciones.
- Menor uso de conjunciones.
- Menor uso de palabras relacionadas con la familia.
- Menor uso de palabras relacionadas con procesos afectivos y de emociones
positivas.
- Menor uso de palabras de exclusion (pero, sin, aunque, etc.)
e Apertura a la experiencia:
- Mayor uso de palabras en sus respuestas.
- Menor uso de palabras de funcion.
- Mayor uso de articulos.
- Mayor uso del tiempo pasado y verbos en 32 persona del singular.
- Mayor uso de nimeros.
- Mayor uso de emociones positivas.
- Mayor uso de palabras de entendimiento (pensar, considerar, etc.) y de
palabras de discrepancia (deberia, podria, etc.)
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Mayor uso de palabras relacionadas con procesos bioldgicos y con la familia
ingerir.
Menor uso de palabras de asentimiento (de acuerdo, ok, vale, etc.).

2. Neuroticismo:

Mayor uso de adverbios.

Menor uso de palabras relacionadas con el trabajo.
Menor uso de interjecciones

Menor uso de preguntas (interrogativos)

e Ansiedad.

e Asco.

Mayor uso de pronombres, pronombres personales y 12 persona del singular.
Mayor uso de verbos.

Menor uso de palabras de tentativa (tal vez, supongo, etc.)

Menor uso de preguntas (interrogativos)

Menor uso de palabras de funcion.

Menor uso de la 22 persona del singular.

Menor uso del tiempo presente y de verbos en 22 persona (tanto en singular
como en plural)

Menor uso de negaciones (no, nunca, jamas, etc.)

Menor uso de cuantificadores (pocos, muchos, etc.)

Menor uso de palabras relacionadas con procesos sociales.

Menor uso de palabras relacionadas con procesos afectivos y con emociones
positivas.

Mayor uso de palabras inclusivas (y, con, incluyendo, etc.)

Menor uso de palabras exclusivas (pero, sin, aunque, etc.)

Menor uso de las palabras relacionadas con ver y oir.

Mayor uso de palabras relacionadas con la familia comer.

Menor uso de palabras de asentimiento (de acuerdo, ok, vale, etc.)

Menor uso de preguntas (interrogativos)

Mayor uso de adverbios.
Menor uso de verbos en 22 persona del singular.
Menor uso de palabras exclusivas (pero, sin, aunque, etc.)

3. Insensibilidad emocional.

Menor uso de palabras en su discurso.

Menor uso de palabras de mas de seis letras.

Menor uso de la 22 persona del singular.

Menor uso del tiempo en pasado, de verbos en 22 persona del singular y de verbos en
32 persona del plural.

Menor uso de palabras relacionadas con procesos sociales

Menor uso de palabras relacionadas con la familia y con los seres humanos en
general.

Menor uso de palabras relacionadas con procesos afectivos, tanto con emociones
positivas como con negativas)

20



DISENO DE UN SISTEMA AUTOMATICO DE PERFILADO INDIRECTO DE LA PERSONALIDAD EN BASE A DATOS DE RRSS

- Mayor uso de palabras de entendimiento (pensar, considerar, etc.) y de palabras de
discrepancia (deberia, podria, etc.)

- Menor uso de palabras relacionadas con procesos perceptivos.

- Menor uso de preguntas (interrogantes)

4. Impulsividad.
- Menor uso de palabras en el discurso.
- Menor uso de palabras de mas de seis letras.
- Menor uso de palabras de funcion.
- Mayor uso de verbos.
- Mayor uso de palabras relacionadas con los amigos.
- Menor uso de palabras relacionadas con procesos cognitivos, con palabras de
discrepancia (deberia, podria, etc.) y de tentativa (tal vez, supongo, etc.)
- Menor uso de palabras de asentimiento (de acuerdo, ok, vale, etc.) e interjecciones

Sin embargo, no se localizan indicadores Iéxicos sobre el rasgo de ENCUIST de necesidad de
cognicion debido a que se centra en rasgos mas importantes para el entorno policial, centrandose en la
extroversion (apertura y blsgueda de sensaciones), neuroticismo (ira, asco, ansiedad), insensibilidad
emocional e impulsividad.

De lo descrito en este apartado sobre el modelo ENCUIST se obtienen requisitos acerca del uso de
las palabras que pueden aparecer en el perfil, su frecuencia y tipologia. Es decir, que tipo de palabras
habra que tener en cuenta cuando se aplique PLN.

Los rasgos de la personalidad aparecen directamente relacionados con los perfiles de ENCUIST.,

Sin embargo, las palabras aparecen contabilizadas cualitativamente, no cuantitativamente, algo
necesario para poder hacer la asignacion directa a un perfil. Este aspecto conlleva a que el sistema que
se disefie inicialmente debera realizar esta cuantificacion a traves de un sistema que clasifique a los
individuos que han sido evaluados mediante un test ENCUIST con sus indicadores extraidos de RRSS.

2.1.3.2 Indicadores verbales para los rasgos del modelo PEN de Eysenck.

Como se ha expuesto anteriormente, hay relacion entre el modelo PEN y el modelo ENCUIST,
habiendo una relacién directa entre unos rasgos y otros [2][3]. Para tomar mas requisitos léxicos se ha
utilizado también bibliografia relativa al estudio del modelo PEN y los indicadores verbales que se
obtienen de relacionar resultados de los test de rasgos con textos de los sujetos estudiados. El articulo
de la SEI [10] utiliza el EPQ de Eysenck para establecer los siguientes indicadores.

e Extrovertidos
- Mayor numero de referencias a si mismo y a otras personas (nombres propios,
pronombres).
- Mayor numero de palabras asociadas a acciones (verbos).
- Contiene mas adverbios, modificadores y preposiciones.
- Frases més largas (mayor numero de palabras), con pausas mas cortas.
- Mayor numero de elipses y guiones.
- Mayor numero de letras mayusculas.
- Utilizacién de signos de exclamacion.
- Mayores errores tipogréaficos.
- Emociones positivas (interjecciones de risas “ja”, palabras de emociones de alegria).
- NO emociones negativas.
- Utilizacién de palabras més sociales (“nosotros”, “amigos”, “colegas”).
- Menores referencias a problemas.
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- Términos que indiquen placer y acuerdo, menor uso de negaciones.

e Neuroticismo.

- Gran numero de referencias a si mismas (mayor uso de la primera persona del
singular “yo”).

- Lenguaje intenso: excesivo uso de adjetivos y adverbios.

- Lenguaje muy repetitivo.

- Expresion de emociones negativas, sobre todo, pero también de emociones positivas
(aunque de forma significativamente menor).

- Mayor ansiedad durante la comunicacion (“preocupacion”, “ansiedad”, “estar mal”,
“estar rayado”).

- Términos que indiquen placer y acuerdo, menor uso de negacion.

e Psicoticismo.

- Pocas referencias a si mismas y a otros (menor utilizacion de la primera persona del
singular).

- Lenguaje inusual: uso de palabras poco frecuentes, mayor utilizacion de
construcciones pasivas, vocabulario mas variado, colocacion diferente de verbos,
adverbios y nombres.

- Evitan la expresién de emociones positivas 0 negativas, asi como de afectividad.

- Mayor numero de referencias temporales y cognitivas.

- Menor probabilidad de referencias a relaciones intimas.

- Mayor numero de discrepancias con el interlocutor.

- Menor ansiedad durante la comunicacion (muy pocas referencias a “preocupacion”,
“ansioso”, “tenso”, “nervioso”).

De lo descrito en este apartado sobre el modelo EYSENCK se pueden extraer requisitos acerca del
uso de las palabras que pueden aparecer en el perfil, su frecuencia y tipologia. Es decir, que tipo de
palabras habra que tener en cuenta cuando se haga el procesamiento de lenguaje natural.

Sin embargo, las palabras aparecen contabilizadas cualitativamente, no cuantitativamente para poder
hacer la asignacion directa a un perfil. Al igual que en el apartado anterior, este aspecto conlleva a que
el sistema que se disefie inicialmente debera realizar esta cuantificacion a través de un sistema que
clasifique a los individuos que han sido evaluados mediante un test ENCUIST con sus indicadores
extraidos de RRSS.

Hay que tener en cuenta que los rasgos de la personalidad son los de PEN de Eysenck con lo que se
pueden utilizar la siguiente correspondencia para ENCUIST[2][3]:

Extroversion en Eysenck con Extroversion en ENCUIST
Neuroticismo en Eysenck con Neuroticismo en ENCUIST
Psicoticismo en Eysenck con la Insensibilidad emocional en ENCUIST

2.1.3.3 Otros posibles indicadores no verbales.

A continuacién, se detallan una serie de indicadores no verbales y que pueden extraerse de los
perfiles de RRSS. Estos indicadores complementan a los verbales:

e Laalta extroversion correlaciona con un mayor numero de contactos en redes sociales [46].
e Laaperturaa laexperiencia aparece asociada al uso de RRSS. El extrovertido buscador de
sensaciones es de los perfiles que méas van a aparecer en RRSS [47].
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Personas emocionalmente estables (bajo neuroticismo) haran menor uso de las redes
sociales.

e Laalta extroversion correlaciona con el uso de las RRSS como una extension social, el alto
psicoticismo usa las RRSS como un sustituto social, mientras que el alto neuroticismo se
asocia con estos dos diferentes usos sociales [48].

e Las personas prefieren interfaces disefiadas de acuerdo con su personalidad [49].

e El alto psicoticismo se relaciona con un mayor uso de distintas herramientas y aplicaciones
dentro de las redes sociales[50].

El alto neuroticismo se correlaciona con el uso de Internet y las redes sociales como una
herramienta para disminuir la soledad y crear una sensacién de pertenencia al grupo [50].

e Los usuarios populares y los influencers suelen ser extrovertidos y estables [51].

e Personas con alta amabilidad tenderan a aparecer mas a menudo etiquetadas en fotos[52].

e Personas con alta apertura a nuevas experiencias ofreceran un mayor patron de afadir y
cambiar fotos [53].

e Laapertura a la experiencia aparece positivamente relacionada con el niamero de likes del
usuario, la asociacion a grupos y los cambios de estado. Las personas extrovertidas
comparten mas a menudo sus sentimientos y vivencias y perteneceran a grupos [54].

e Personas extrovertidas con alto neuroticismo utilizan mas la mensajeria instantanea [55].

e Laextroversion aparece asociada a un uso habitual de las RRSS [56].

e El alto neuroticismo aparece asociado al uso del muro, mientras que el bajo neuroticismo
se asocia con la publicacion de imagenes en detrimento del uso del muro [57].

e La apertura a la experiencia se correlaciona con fotografias de Instagram en las que
predomina el verde y que tienen menos brillo, son imagenes mas saturadas, de colores mas
vivos. La extroversion se correlaciona con fotografias de Instagram en las que predominan
tonos verdes y azules, con menos naranjas y rojos. ElI neuroticismo parece correlacionarse
con fotografias de Instagram con mayor brillo [58].

De estos articulos que tratan sobre la personalidad y su reflejo en los perfiles de RRSS se puede
extraer requisitos sobre metadatos de interés que se pueden extraer de los perfiles relacionados con los
diferentes rasgos de la personalidad. Por lo tanto, es importante recoger la siguiente informacion:

NUmero de amigos

Numero de likes

NUmero de fotos

Frecuencia de actualizacion

Numero de grupos o foros a los que pertenece

Solo se van a tomar como requisitos aquellos que no tengan que ver con el estudio de la fotografias
de los perfiles, que pueden ser del ambito de otros trabajos.

2.2 Redes Sociales objetivo

Para la obtencion de datos de sujetos en sus perfiles de redes sociales se necesitan basicamente textos
que tengan suficiente contenido para inferir su personalidad. De ahi que no todas las plataformas sociales
que se utilizan sean aptas para extraer informacién usable.

El Interactive Advertising Bureau (IAB) [20] es el principal organismo a nivel global que representa
a la industria de la publicidad online en el mundo. Su objetivo es permitir a las industrias de
comercializacion y medios prosperar en la economia digital. Qué mejor que la mayor de las asociaciones
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de marketing para hablar sobre el uso de las redes sociales por los usuarios, ya que, hoy en dia, son su
principal plataforma de trabajo.

En Espafia, segun el “Estudio anual de redes sociales” de 1AB Spain [20], los medios sociales mas
utilizados son por este orden: WhatsApp, Facebook, Instagram, YouTube y Twitter.

Aunque otras redes sociales como Spotify, Telegram, Tiktok, LinkedIn o Pinterest también se
encuentran entre el top 10.

@ I 3

Figura 2-1 Top 10 de las principales redes sociales en Espafia segiin 1AB [20]

En los siguientes puntos se explican las cinco redes sociales mas usadas en nuestro pais y por qué
unas son aptas para el estudio de la personalidad basado en indicadores textuales y otras no.

WhatsApp es la red social mas utilizada en Espafia con 30,5 millones de usuarios sélo en
nuestro pais. Es una aplicacion de chat para smartphones que sirve para enviar mensajes de
texto y multimedia entre sus usuarios. Su funcionamiento es similar a los programas de
mensajeria instantanea para ordenador mas comunes, aunque enfocado y adaptado al movil.
WhatsApp permite Ilamadas y videollamadas. La aplicacion es utilizada por todos los
rangos de edad de la poblacion ya que permite hacer llamadas, enviar y recibir mensajes,
documentos, fotos y videos.

Puede haber controversia en si se trata 0 no de una red social. Tiene caracteristicas comunes
con las redes sociales mas convencionales y hace tiempo que dejé de ser una simple
herramienta de mensajeria. Sin embargo, no es necesario profundizar méas en el tema, la
organizacion IAB la toma como red social para su comparativa, que es la que se esta
utilizando en este apartado para elegir las redes sociales objeto de este estudio.

Conclusién: Sin embargo, a pesar de ser la red social mas utilizada y que disponga de
mucha informacidn textural en sus comunicaciones, no se puede acceder a los textos de los
mensajes de los perfiles objetivos ya que los canales son privados y cifrados entre los
extremos de la comunicacion.

Facebook es la segunda red social mas utilizada entre los espafioles, sobre todo entre los
mayores de 40 afios. En Espafia tiene una penetracion enorme, ya que el 87% de la
poblacién cuenta con un perfil en Facebook. Entre sus funcionalidades destaca el uso de
Facebook Messenger frente a la publicacién de contenido o el consumo de contenido
multimedia.

Conclusion: Gran cantidad de los contenidos de los perfiles de Facebook son publicos y
tienen texto suficiente para su estudio. Al ser una red social de bastante difusion hay altas
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probabilidades de que los objetivos tengan perfil. Por lo tanto, Facebook es una red social
adecuada para el estudio.

e Instagram, en tercera posicion, es la red social preferida por los jovenes espafoles, ya que
mas del 80% de sus usuarios tienen edades comprendidas entre 14 y 25 afios. En 2022 ha
alcanzado los 24 millones de usuarios y se ha posicionado como la red social con mayor
indice de crecimiento en el estudio de este afio, con un 20% mas de usuarios en comparacion
con el afio pasado. Esta red social fue pensada en un principio para compartir fotos y tiene
mas funcionalidades como los formatos de video corto llamados “stories” y los “reels”.

Conclusién: El enfoque de esta plataforma es basicamente visual, tiene poco texto, con lo
que no es una red apropiada para hacer un estudio de personalidad basandonos en
indicadores léxicos. Si los indicadores fueran sobre las imagenes publicadas por los
objetivos seria sin duda la red objeto principal del estudio.

e YouTube se sitia en cuarto lugar en frecuencia de uso. Segun un estudio elaborado por
IAB, su publico objetivo es el méas variado de todas las redes sociales. Los usuarios se
encuentran entre 25 y 49 afos, siendo los hombres de clase social media los més activos.

Al igual que con WhatsApp la controversia esta servida. Pero, asi como con WhatApp
puede haber alguna duda sobre si es 0 no es una red social, con YouTube no hay ninguna
si se estudian las caracteristicas que deben tener las redes sociales: Viralidad e influencia.
YouTube es la red social de video por excelencia.

Conclusién: Al igual que sucede con Instagram esta red no es adecuada por la poca
cantidad de textos que posee, sin embargo, si se tratase de buscar la personalidad a través
de iméagenes habria que tenerla en cuenta.

e Twitter es la quinta red social méas popular en nimero de usuarios con unos 7 millones en
Espafia. De esta red social cabe destacar el aumento del uso en jovenes de entre 16 y 24
afos, justo al contrario de lo que sucede con Facebook. Los hombres son los usuarios
mayoritarios de Twitter tanto en Espafia como en el resto del mundo. En Espafia suponen
el 63% frente al 37% de mujeres, mientras que en el mundo la diferencia se acrecienta con
un 68% de hombres. Sus usuarios destacan la rapidez para informarse y compartir opiniones
sobre temas de actualidad.

A diferencia de otras de las redes sociales mas utilizadas, Twitter ofrece un lugar ideal para
aquellos usuarios que desean expresar ideas de todo tipo, de forma original y con claridad.

Conclusion: Twitter es ideal para este estudio ya que justamente su intencion es la de
mostrar la opinién de los usuarios en formato texto.
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3 ARQUITECTURA DEL SISTEMA

Gracias al estudio del conocimiento experto se conoce el contexto, la problemética y las necesidades
del &mbito del sistema de informacion a desarrollar, es decir, toda la informacidn necesaria para poder
disefiar un sistema que cumpla los requisitos planteados.

Con toda esta informacion ya se esta en disposicion de plantear la especificacion de requisitos del
sistema, analisis de los diferentes mddulos que cubririan esas necesidades y una solucion de arquitectura
con una propuesta de herramientas interconectadas entre si para cumplir los requisitos.

La arquitectura planteada no pretende ser Unica, si no una de las multiples posibilidades que pueden
elaborarse y que den solucién a la problematica planteada.

3.1 Analisis del sistema

La Figura 3-1 Analisis de subsistemasmuestra los subsistemas y flujos de informacion que se han
considerado necesarios para cumplir los requerimientos del sistema.

e Subsistema de extraccion de perfiles de RRSS: Se encargara de recoger la informacion de los
perfiles de interés de las RRSS Facebook y Twitter. Enviara la informacion a un repositorio
de Perfiles.

e Subsistema de PLN y analisis de sentimientos: Procesara la informacién de los perfiles de
RRSS extrayendo los indicadores que se consideren necesarios. También realizard un andlisis
de sentimientos de los textos para complementar la informacion. Almacenara los resultados
en un repositorio de Indicadores y Sentimientos.

e Subsistema de analisis de rasgos ENCUIST: Utilizara los indicadores calculados previamente
para inferir los rasgos de la personalidad de los sujetos. Almacenara la informacion en un
repositorio de Rasgos.

e Subsistema de generaciéon de informes: Este subsistema permitird realizarle preguntas y
generar informacién que permita la toma de decisiones por parte de los usuarios del sistema.

e Almacenes: Tal y como se ha indicado existiran tres almacenes, el de Perfiles, el de
Indicadores y el de Rasgos.
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Subsistema de 7 -
Extraccion de Indicadores
Perfiles de ENCUIST y

RRSS ‘Sentimientos

Subsistema de Subsistema de
PLN y analisis de Analisis de rasgos
senlimientos ENCUIST

Facebook Twifter

Subsistema de

\:i Generacion de

Informes 1l

ENCUIST

Figura 3-1 Andlisis de subsistemas y flujos de informacion

3.1.1 Definicion de requisitos de subsistemas

- Subsistema de extraccion de perfiles de RRSS
o El sistema sera capaz de descargar perfiles de usuario de las redes sociales Twitter y
Facebook.
o Como pardmetro de entrada se indicaran los perfiles que se quieren descargar.
o Los perfiles seran descargados y se almacenardn en formato textual junto con los
metadatos que acomparien al perfil.
o Los identificadores de los perfiles junto con la metainformacion de descarga seran
también almacenados acompafiando a la informacion de descarga.
o Metadatos que deben ser descargados de cada perfil:
* Nombre del perfil
= [Fecha de descarga
= Identificador del grupo o del foro del que nos lo estamos descargando
= Red social de la que se hace la descarga
= Ndmero de amigos
= Ndmero de grupos a los que pertenece (en el caso de Facebook)
= Ndmero de foros a los que pertenece (en el caso de Twitter)
= Ndmero de fotos descargadas
= Ndmero de likes que tiene el perfil
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= Ndmero de veces que publica
= Frecuencia media de publicacion

Subsistema de procesamiento de lenguaje natural y analisis de sentimientos

o Los diferentes perfiles obtenidos seran procesados para extraer los indicadores marcados
por el método ENCUIST. Se realizara un etiquetado morfoldgico, sintactico y semantico
de los perfiles.

o Para poder realizar la obtencion de los indicadores serd necesario realizar un
preprocesamiento previo que consistira en:

= Tokenizacion de los textos.
= Normalizacion de los textos.

o Losindicadores ENCUIST que seran necesarios analizar y almacenar de cada perfil seran
los siguientes:

= Ndmero total de palabras en el perfil
= Media de palabras por frase
= Palabras mayores de 6 letras

= Palabras de funcion: N° total
= Conjunciones: N° total
e Inclusivas: N° total
e Exclusivas: N° total
e Negacion: N° total
= Negaciones: N° total
= Adjetivos: N° total
= Clasificacion de las palabras en las categorias:
Dimensiones linglisticas
Procesos psicologicos

Asuntos personales
Lenguaje oral

= Pronombres personales

e Primera persona del singular: N° total
Segunda persona del singular: N° total
Tercera persona del singular: N° total
Primera persona del plural: N° total
Segunda persona del plural: N° total
Tercera persona del plural: N° total

= Pronombres impersonales: N° total
= Articulos: N° total
= Numeros: N° total
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= Preguntas: N° total

= Verbos: N° total

e Indicativo: N° total
Subjuntivo/Condicional: N° total
Pasado: N° total
Presente: N° total
Futuro: N° total
Primera persona singular: N° total
Segunda persona singular: N° total
Tercera persona singular: N° total
Primera persona plural: N° total
Segunda persona plural: N° total
Tercera persona plural: N° total

o Se realizard un andlisis de sentimiento sobre los perfiles.
= Sentimientos: positivo/negativo/neutro

o Toda la informacion obtenida en este sistema se almacenara en una estructura de
almacenamiento llamada Indicadores ENCUIST y sentimientos que ird acumulando toda
la informacion obtenida del procesamiento de los perfiles junto con el identificador de
cada perfil.

o La clasificacion del sentimiento extraido del perfil también se almacenara en una
estructura llamada Indicadores ENCUIST y sentimientos.
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Preprocesamiento Anilisis
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Sentimientos

Indicadores
ENCUIST
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Normalizacion

Indicadores
ENCUIST y
Sentimientos

Figura 3-2 Subsistema de PLN y analisis de sentimientos

- Subsistema de andlisis de rasgos ENCUIST.

o Inicialmente es necesario realizar una cuantificacion de los indicadores ENCUIST para
poder realizar la automatizacién del andlisis de perfiles (como se ha comentado en
apartados anteriores, todos los documentos estudiados sobre los indicadores Iéxicos de
ENCUIST estan medidos de forma cualitativa pero no cuantitativa).

o A partir del perfil tokenizado y normalizado almacenado en Perfiles el subsistema debera
ser capaz de rellenar de forma automética la estructura de almacenamiento de
Indicadores ENCUIST.

o Inicialmente este sistema debera tener un proceso de entrenamiento.

Data set de entrenamiento:

= Seran necesarios n individuos que realicen un test ENCUIST. Dichos tests seran
evaluados por expertos en psicologia y sus resultados almacenados en Rasgos
ENCUIST.

= Deestos individuos se necesitan sus perfiles de Facebook y Twitter. Estos perfiles
se procesaran a través del Subsistema de extraccion de perfiles de RRSS que
almacenard los resultados en Perfiles.

= Se ejecutara el Subsistema de procesamiento de lenguaje natural y analisis de
sentimientos generando la informacion actualizada en Perfiles e insertando
informacién en Indicadores ENCUIST y Sentimientos.
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= Los pares de vectores de entrada y salida para entrenar el sistema estaran
almacenados en Indicadores ENCUIST — Rasgos ENCUIST, relacionados a

través del idPerfil.

Subsistema de
Extraccion de
Perfiles de > Perfiles
RRSS

P
o
£

. Subsistema de
Facebook M PLN y analisis de
~ sentimientos
N perfiles iniciales ’

Figura 3-3 Carga de datos iniciales

o Una vez entrenado el modelo debe ser capaz de indicar cuales son los rasgos ENCUIST
para los indicadores calculados a partir de un perfil del almacén Perfiles.
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Figura 3-4 Subsistema de analisis de rasgos ENCUIST

- Almacenamiento
o Seré necesario almacenar en el sistema:
= Los perfiles extraidos de RRSS junto con sus metadatos
» Indicadores ENCUIST y anélisis de sentimientos inferidos de cada perfil
= Rasgos de la personalidad calculados a partir de los indicadores
o El subsistema se relacionara entre los diferentes elementos a través del idPerfil
descargado.
o El subsistema debera ser flexible a la hora de almacenar informacion ya que el modelo
puede cambiar a lo largo de la vida del sistema por diversos motivos:
= Las RRSS estan en continua evolucion y puede ser necesario almacenar mas
informacion que se considere relevante.
= El modelo ENCUIST es muy moderno y esta siendo objeto de continuo de
cambios y evolucion. Pueden aparecer mas indicadores del modelo que sea
necesario reflejar.

o El almacenamiento debe ser capaz de almacenar toda la informacion necesaria y sus
relaciones para dar soporte al subsistema de generacion de informes.

- Subsistema de generacion de informes
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O

Los informes deberan ser dindmicos, flexibles e interactivos, para que el usuario del
sistema no tenga que limitarse a los listados predefinidos que pueden no responder a
todas las dudas que se le planteen a lo largo de la vida del sistema.

El sistema estard basado en dashboards capaz de mostrar los principales indicadores del
sistema y permitir su andlisis por parte del usuario que no debe porqué tener
conocimientos técnicos.

Debera ser configurable por el usuario para permitirle realizar analisis adecuados.

Debe ser flexible a la hora de mostrar y configurar la informacion mostrada.

Como minimo permitira realizar analisis sobre los perfiles individuales o agrupados
teniendo en cuenta la metainformacion que los acomparia.

33



LAURA PRADA RIVERO

4 ESTUDIO DE HERRAMIENTAS TECNOLOGICAS
RELACIONADAS

Para poder dar soluciones técnicas a los diferentes mddulos que componen el sistema se va a realizar un
recorrido por las diferentes herramientas y tecnologias relacionadas con los diferentes modulos en los
que se ha propuesto dividir el sistema.

En cada apartado se explicara cudl es la decision tomada para el disefio en funcion de la informacion
estudiada.

4.1 Extraccion de informacion de RRSS

El web scraping es el proceso de recopilar datos web estructurados de forma automatizada. El
software que se desarrolla se comporta simulando la navegacion de un humano y estan especializadas
en sitios en concreto. En general, la extraccion de datos web es utilizada por personas y empresas que
desean hacer uso de la gran cantidad de datos web disponibles publicamente.

Es extremadamente simple y normalmente sus funciones se dividen en dos partes: un rastreador web
(crawler) y un raspador web (scraper).

Un rastreador web, al que generalmente se le denomina “arafia”, es una inteligencia artificial que
navega por Internet para indexar y buscar contenido siguiendo enlaces y explorando.

En muchos proyectos, primero se “rastrea” la web o un sitio web especifico para descubrir las URL
que luego pasa al scraper para su descarga.

Los web scrapers varian ampliamente en disefio y complejidad, dependiendo del proyecto. Una parte
importante de cada scraper son los localizadores de datos (o selectores) que se utilizan para encontrar
los datos que se desean extraer del archivo HTML.

Para este proyecto sera Unicamente necesario el disefio de la parte scraper, ya que el crawler no es
necesario porque se sabra a priori cuales son los perfiles que se desean descargar.

El web scraping consta de varios pasos:

e Realizar una solicitud a las URLs que se desea descargar para obtener el HTML de las
paginas.

e Utilizar localizadores para encontrar los datos en el HTML. Por lo general, se aplica XPath,
selectores CSS, expresiones regulares o una combinacion de todos ellos.

e Una vez obtenidos los datos los guarda en un archivo JSON o CSV o en algun otro formato
estructurado.

Existen librerias tanto de cédigo abierto como de pago especializadas en el tipo de informacion que
se necesita descargar, en este caso, Facebook y Twitter con librerias de Python. El principal problema
de mantener los scrapers de estas dos RRSS es tener que mantener continuamente su codigo ya que estas
redes cambian constantemente sus APIs.

Para la programacion de scrapers especializados en Python utilizando cddigo abierto es
especialmente conocido el Framework Selenium[59]. El web scraping con Python y Selenium es una de
las combinaciones mas utilizadas para una recopilacion de datos de RRSS e internet en general.

Selenium

Se trata de un framework de software libre que fue disefiado para realizar test automatizados a
aplicaciones web[59]. Es decir, inicialmente se desarroll6 para probar paginas webs y apps, pero el
WebDriver de Selenium también puede usarse con Python para realizar scraping. Selenium es un
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proyecto que encapsula una variedad de herramientas y bibliotecas que permiten la automatizacion de
la navegacion web.

Selenium WebDriver permite interactuar directamente con los navegadores a través de scripts. Java,
PHP, C#, Python, Ruby, Perl y Javascript son algunos de los lenguajes de programacion que admite. Los
navegadores compatibles con Selenium WebDriver incluyen Mozilla Firefox, Google Chrome versién
12.0.712.0 y superior, Internet Explorer, Safari, Opera version 11.5 y superior y HtmlUnit version 2.9 y
superior. En cuanto a los sistemas operativos, Selenium WebDriver es compatible con Windows, Linux,
Mac OS y Solaris.

Selenium WebDriver también se conoce como Selenium 2 y se compone de 4 componentes
principales:

e Selenium Client Libraries: Estas librerias actian como intérpretes de los scripts escritos entre
cualquiera de un amplio conjunto de lenguajes de programacion y Selenium. De esa manera,
Selenium puede seguir las instrucciones dadas independientemente del lenguaje de
programacion que se utilice para programar los scripts. Los lenguajes que traducen estas
librerias son entre otros: Java, Javascript, Pythoon, C#, Ruby o PHP.

e Cliente JSON Wire Protocol OverHTTP: Se puede interactuar directamente con todos los
principales navegadores, como Google Chrome, Mozilla Firefox, Safari, Microsoft Edge,
Opera y mas. Cada navegador consta de un controlador de navegador que tiene su propio
servidor HTTP. JSON Wire Protocol es el responsable de comunicarse con los controladores
del navegador a través de su servidor HTTP. Obtiene la informacion de las bibliotecas de
clientes de Selenium y luego la transmite al controlador del navegador respectivo.

e Browser Drivers: Cada navegador tiene un controlador que se encarga de controlar las
acciones realizadas dentro de ese navegador. Después de que JSON Wire Protocol transmite
la informacion a un browser driver, éste controla el navegador para ejecutar los scripts de
Selenium automaéticamente y envia la respuesta en protocolo HTTP a través de un servidor
HTTP. Los siguientes son los controladores de navegador para los principales navegadores
web: Chome Driver, FirefoxDriver, OperaDriver, SafariDriver, Ruby Selenium Testing,
EdgeDriver.

e Browsers: Permite la comunicacion entre otros con Google Chrome, Mozilla Firefox, Safari,
Opera, Microsoft Edge.

Las herramientas utilizadas para descargar perfiles de Facebook se denominan Facebook scraper y
las de Twitter, Twitter scraper.

Facebook scraper

Se pueden encontrar maltiples desarrollos gratuitos ya implementados para descargar datos publicos
de Facebook. En cualquier caso, es necesario recordar que las APIs de las RRSS cambian
constantemente y hay que reajustar los scrapers.

Una de los Facebook scraper mas conocidos es el que se puede encontrar en
https://pypi.org/project/facebook-scraper/ o bien directo en el perfil de GitHub de su creador:
https://github.com/kevinzg/facebook-scraper.

La informacion que FB devuelve depende muchas veces de estar logeado, por lo que se recomienda
siempre estarlo.

Existen herramientas de pago que liberan de la tarea de estar manteniendo cédigo y que se pagan
por uso como:

- Brighdata Twitter scraper: https://brightdata.es/products/data-
collector/website/facebook
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- Apify Twitter scraper: https://apify.com/pocesar/facebook-pages-scraper
- Phantombuster: https://phantombuster.com/
- Octoparse: https://www.octoparse.es/product

Twitter scraper

Al igual que para FB, Twitter tiene multiples implementaciones Opensource de scrapers. En Github
se puede encontrar una de las herramientas mas conocidas desarrolladas en Python
https://github.com/nOmadic/twitter-scraper.

También existen herramientas, muchas de ellas, que se pagan por uso y liberan de la tarea de estar
manteniendo codigo, algunos ejemplos son las mismas que se han propuesto para Facebook ya que tienen
sus propias implementaciones para Twitter:

- Brighdata Twitter scraper: https://brightdata.es/products/data-
collector/website/twitter

- Apify Twitter scraper: https://apify.com/quacker/twitter-scraper.

- Phantombuster: https://phantombuster.com/

- Octoparse: https://www.octoparse.es/product

Para Twitter en concreto existe una opcion para el &mbito académico: Twitter Research Academic
Access (https://developer.twitter.com/en/products/twitter-api/academic-research). Permite la descarga
de miles de tweets mensuales siempre que el perfil dado de alta pertenezca al ambito universitario o de
investigacion y tenga un objetivo definido.

Una vez estudiadas los métodos para extraer informacion de las RRSS no se ve necesario realizar mas
recopilacion de datos sobre posibles Frameworks o herramientas para realizar Facebook scraping o
Twitter scraping porque los desarrollos actuales con Selenium copan todo el mercado especializado en
tareas de scraping.

Por lo tanto, se elige para el disefio la utilizacion de Selenium.

La dificultad estara en mantener el codigo que se desarrolle, debido a la actualizacion de las APIs de las
RRSS, especialmente, FB. Sin embargo, esta decision supondra que el desarrollo sélo costara el esfuerzo
del mantenimiento. Aprender a utilizar Selenium es muy sencillo, y, ademas, al tratarse de codigo abierto
sobre Python, existen mucha documentacion en la red.

4.2 Machine learning

Machine Learning (ML) es un método de analisis de datos que automatiza la construccion de
modelos analiticos. Es una rama de la inteligencia artificial basada en la idea de que los sistemas pueden
aprender de datos, identificar patrones y tomar decisiones con minima intervencion humana[21] .

Es un componente importante del incipiente campo de la ciencia del dato. Con la ayuda de métodos
estadisticos, los algoritmos se entrenan para hacer clasificaciones o predicciones, y descubrir nueva
informacion. Esta informacion facilita la toma de decisiones dentro de los sistemas y de las
organizaciones. Las aplicaciones de ML mejoran con el uso y se vuelven mas precisas a medida que
tienen acceso a mas datos.

Actualmente el ML esta en pleno auge al igual que la mineria de datos y analisis Bayesiano. Esto es
debido a los volimenes y variedades crecientes de datos disponibles, al abaratamiento del procesamiento
que cada vez es mas potente, y a las diferentes tecnologias de almacenamiento que permite tener grandes
de volumenes de datos accesibles. Todos estos factores significan que es posible producir modelos de
manera rapida para analizar datos mas grandes y complejos, produciendo resultados mas rapidos y
precisos [22].
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4.2.1 Modelos de aprendizaje de Machine Learning

Existen tres modelos de aprendizaje de ML, la eleccion de uno u otro dependera de la naturaleza de
los datos y el resultado que se espera obtener. Estos modelos son: supervisado, no supervisado o de
refuerzo. En cada modelo se puede utilizar una o varias técnicas algoritmicas. Los algoritmos pueden
utilizarse uno a la vez o combinarse para lograr la mayor precision posible cuando se trata de datos
complejos y mas impredecibles.

e Aprendizaje supervisado: La maquina aprende mediante ejemplos, los cuales estan
etiquetados como entrada y salida esperada para esa entrada. Mediante un algoritmo, el
sistema compila los datos de los entrenamientos a lo largo del tiempo y comienza a
determinar similitudes correlativas, diferencias y otros puntos de logica. La aplicacion Waze,
para el calculo de rutas de trafico, se basa en el uso de algoritmos supervisados.

e Aprendizaje no supervisado: Se proporcionan datos de entrada no etiquetados con la
respuesta esperada. Muchas veces se trata de datos no estructurados, y el sistema comienza
a identificar patrones y correlaciones. Los algoritmos no supervisados empiezan a
categorizar la informacion en base a la propia experiencia del algoritmo, mejorando la
precision con el uso, siendo la experiencia para el algoritmo la cantidad de datos procesados.
Muchos sistemas de ciberseguridad se basan en este tipo de algoritmos.

e Aprendizaje por refuerzo: Se le proporcionan al algoritmo un conjunto de acciones
permitidas, reglas y estados finales potenciales. En los modelos de aprendizaje por refuerzo
la recompensa es numérica y se programa dentro del algoritmo como algo que el sistema
busca recopilar. Por ejemplo, este tipo de algoritmos es utilizado en negociacion bursatil de
alto riesgo.

Data Driven

-~ Aprendizaje
No
supervisado

g A
Y AT
.  Aprendizaje
Task Driven < Machine '. Por >— Q?Ler:g; scle
learning ~ refuerzo
. \/ y

Figura 4-1 Tipos de Machine Learning

4.2.2 Etapas del Machine learning

En el desarrollo de un modelo de Machine Learning hay cuatro etapas y normalmente sera un data
scientist o cientifico de datos el que gestiona y supervisa el proceso de desarrollo de dicho modelo [22].
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1. Inicialmente es necesario seleccionar y preparar un conjunto de datos de entrenamiento.
Estos serén los datos que se utilizaran inicialmente para que el modelo aprenda a resolver el
problema para el que ha sido disefiado.

En el aprendizaje supervisado los datos estaran etiquetados, como se ha explicado
anteriormente, mientras que en el no supervisado no lo estaran y seré el modelo el que deba
identificar las caracteristicas que recurrentemente le llegan como entrada.

Es fundamental la preparacion de los datos de entrada, su organizacion y limpieza para que
el entrenamiento sea exitoso y no esté sesgado pudiendo fallar en predicciones futuras.

2. EIl segundo paso sera la seleccion de un algoritmo que sera el corazén del modelo.
Dependiendo de los datos (tipo y volumen) y del problema a resolver, se elegird un algoritmo
determinado.

3. A continuacion, se procedera al entrenamiento del algoritmo, lo que se trata de un proceso
de repeticion. Se ejecuta el algoritmo con los datos y un conjunto de variables necesarias
para la ejecucion. Los resultados serdn comparados con los que se deberian haber producido.

El algoritmo entrenado es el modelo de Machine Learning.

4. Finalmente, se utilizara el modelo sobre nuevos datos. El procesamiento de nueva
informacion provocara su mejora continua.

4.2.3 Tipos de problemas a resolver con Machine learning

Una vez que se tiene claro en qué consiste el ML es necesario definir los tipos de problemas que
puede resolver para ser capaces de identificarlos, aplicando asi la técnica y el algoritmo mas
adecuado para su resolucion. Los problemas mas tipicos que se pueden presentar son: clasificacion,
regresion y clusterizacion.

1. Problemas de regresion: La salida de estos algoritmos es cuantitativa, y depende
directamente de la entrada. El analisis de regresion es un proceso estadistico que permite
analizar la relacion gque existe entre dos 0 mas variables, siendo una de ellas dependiente al
resto de variables. Es decir, un andlisis regresivo hace posible comprender cémo las variables
independientes afectan directamente a otra variable que dependa de ellas. Los analisis de
regresion se emplean con gran frecuencia en el mundo corporativo, por ejemplo, para
predecir la eficacia de un cambio realizado en un proceso comercial. De esta manera las
empresas pueden comprender mejor cuéles son los elementos que tienen un mayor impacto
en los resultados, cuales afectan a otros elementos de la compafiia o cuales se pueden ignorar.

Por lo tanto, es necesario tener claro cuales son las diferentes variables que intervienen en
este tipo de problemas:
e Las variables dependientes: Las que se buscan estudiar utilizando la regresion para
comprender cdmo se adapta al modificar las variables independientes.
e Las variables independientes: aquellos factores que influyen y afectan directamente
a las variables dependientes que se quieren estudiar.

2. Problemas de clasificacion: El resultado en estos algoritmos es caracterizado por ser
cualitativo, denominandose en algunos contextos como variables categoéricas. Al hecho de
predecir una respuesta cualitativa de una observacion se le llama clasificar dicha
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observacion, es decir, predecir la categoria o clase de dicha observacién. Para clasificar de
forma automatica se crea un modelo predictivo, al que entregando las variables de entrada
genere como salida las etiquetas de clase correspondientes, siendo estas clases un conjunto
discreto. Por ejemplo, se puede predecir el rango de categorias al que pertenece un cliente o
si una imagen es de comida o de un animal. Los modelos de clasificacion requieren grandes
conjuntos de datos. Mas datos significa mas precision. Por lo tanto, el conjunto de datos de
entrenamiento debe ser lo suficientemente grande y de calidad. Los conjuntos de datos de
entrenamiento deben parecerse lo suficiente al problema y tener tantos ejemplos de cada
clase como sea posible.

3. Problemas de clusterizacion: Los algoritmos de clustering o agrupamiento sirven para
encontrar subgrupos o clusteres en los datos. Cuando se agrupan datos lo que se quiere es
encontrar particiones que dividan los datos en grupos distintos pero homogéneos. Es decir,
los grupos deben ser lo mas distintos posibles entre ellos pero que las muestras dentro de
cada grupo sean similares. Por lo tanto, inicialmente hay que definir qué se entiende como
muestras similares y distintas.

La clasificacion y la clusterizacion tienen ciertas similitudes, pero la diferencia esté en el
hecho de que la clasificacidn se sirve de unas clases predefinidas en las que se asignan los
objetos, mientras que la clusterizacion identifica similitudes entre objetos, que agrupa segun
esas caracteristicas en comun y que les diferencian de los otros grupos de objetos. Por lo
tanto, en la clasificacion las clases estdn predeterminadas mientras que en la clusterizacion
los clusteres no lo estan, sera el sistema el que los identifique en base a las caracteristicas
comunes entre las entradas.

4.2.4 Algoritmos mas comunes del Machine Learning

Existen muchos diversos algoritmos de ML. A continuacion, se va a realizar una revision de los mas
utilizados, haciendo una separacion entre los mas comunes para modelos supervisados, para los no
supervisados y para los de aprendizaje por refuerzo.

Modelos supervisados

1. Arboles de decision: Es un algoritmo de aprendizaje supervisado que graficamente se
puede representar con una estructura de arbol jerarquica, que consta de un nodo raiz, ramas,
nodos internos y nodos hoja. Se puede entender como un diagrama de flujo donde cada rama
supone una decision, cada nodo interno es una caracteristica o atributo y cada hoja un
resultado. Este tipo de modelos ofrecen gran fiabilidad, estabilidad y facilidad de
interpretacion. Permiten la construccion de modelo predictivos de clasificacién o de
regresion.

Los arboles de decision son algoritmos facilmente entendibles y que funcionan bien en
modelos analiticos basados en clasificacion o regresion para obtener resultados a un
problema.

El aprendizaje del arbol de decisiones emplea una estrategia de divide y venceras mediante
la realizacion de una busqueda codiciosa (eligiendo la solucidon optima en cada decision
esperando que la solucion final sea también la mejor) para identificar los puntos de division
optimos dentro de un arbol. Este proceso de division se repite de forma recursiva de arriba
hacia abajo hasta que todos o la mayoria de los registros se hayan clasificado bajo etiquetas
de clase especificas.

Que todos los puntos de datos se clasifiqguen 0 no como conjuntos homogéneos depende en
gran medida de la complejidad del arbol de decision. Los arboles mas pequefios son mas
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faciles de obtener nodos hoja puros, es decir, puntos de datos en una sola clase. Sin embargo,
a medida que un arbol crece en tamafo, se vuelve cada vez mas dificil mantener esta pureza
y, por lo general, da como resultado que haya muy pocos datos dentro de un subarbol
determinado. Cuando esto ocurre, se conoce como fragmentacion de datos y, a menudo,
puede resultar en sobreajustes (mala generalizacion o pocos datos de entrada). Como
resultado, los arboles de decisidn tienen preferencia por los arboles pequefios, lo cual es
consistente con el principio de la Navaja de Occam, los arboles de decision deben agregar
complejidad solo si es necesario, ya que la explicacion méas simple suele ser la mejor. Para
reducir la complejidad y evitar el sobreajuste, generalmente se emplea la poda. Este es un
proceso que elimina las ramas que se dividen en caracteristicas con poca importancia.

Otra forma en que los arboles de decision pueden mantener su precision es mediante la
formacion de un conjunto a través de un algoritmo de bosque aleatorio o random forest. Este
clasificador predice resultados mas precisos, particularmente cuando los arboles individuales
no estan correlacionados entre si.

2. Random Forest: Aunque se trata de un algoritmo basado en &rboles de decision, por su
importancia y uso extendido merece un tratamiento individualizado.

Es uno de los modelos més utilizado tanto para problemas de clasificacion como de regresion
lo que le hace ser muy versatil. Este método mantiene la precision cuando falta una gran
proporcion de los datos.

Asi como todos los modelos, un arbol de decisién también sufre de los problemas de sesgo
y varianza. Es decir, ‘cuanto en promedio son los valores inferidos diferentes de los valores
reales’ (sesgo) y ‘como de diferentes seran las predicciones de un modelo en un mismo punto
si se tomaran muestras diferentes de la misma poblacion’ (varianza). Arboles pequefios daran
baja varianza y alto sesgo. Mientras mas se complique el arbol el sesgo ira disminuyendo,
sin embargo, cuando mayor sea el arbol se ira sobreajustando y el modelo empezaréa a sufrir
una varianza mayor. EI modelo 6ptimo deberéa tener un equilibrio entre los dos errores. Los
modelos ensambladores, como random forest estan desarrollados para buscar este equilibrio.

En este modelo se generan diferentes subconjuntos de datos de entrada, se utilizan (se
ensamblan) arboles pequefios con esos conjuntos de datos y finalmente se combina la salida.
Ninguno de los arboles que componen el bosque podra ver el conjunto de datos de entrada
en su totalidad. Cada arbol de decision da una clasificacion y finalmente la decisién con
mayor “votos” es la prediccion del algoritmo.

3. Clasificacion de Naive Bayes: Estos algoritmos se basan en una técnica de clasificacion

estadistica llamada teorema de Bayes. Naive en castellano significa inocente. En ellos se
asume que las variables predictoras son independientes entre si. En otras palabras, que la
presencia de una cierta caracteristica en un conjunto de datos no esta en absoluto relacionada
con la presencia de cualquier otra caracteristica. Son algoritmos muy sencillos de utilizar y
funcionan muy bien con grandes cantidades de datos.

Lo que hacen es calcular la probabilidad de que ocurra un evento futuro dadas algunas
probabilidades de ocurrencia de eventos anteriores.

4. Algoritmos de regresion lineal: Este tipo de algoritmo permite comprender las relaciones
que existen entre los datos. La regresion lineal se utiliza para predecir el valor de una variable
dependiente en funcion del valor de una variable independiente. Por ejemplo, se utilizan en
problemas como el de predecir el consumo energético de diferentes modelos de coches en
funcién de su peso y su potencia.
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Las variables independientes o caracteristicas son variables que se manipulan para
determinar el valor de una variable dependiente. La variable dependiente u objetivo, depende
de los valores de la variable independiente. En pocas palabras, es la caracteristica que se esta
tratando de predecir. Lo mas importante en estos algoritmos es la seleccion de variables
independientes que puedan ayudar a predecir el valor de la variable dependiente. Un numero
elevado de variables independientes no quiere decir necesariamente una mejor salida del
algoritmo, a veces da lugar a sobreajustes.

Este tipo de algoritmos se suele utilizar para predecir la cantidad de visitas de una tienda
online o la prevision de consumo de un determinado producto.

5. La regresion logistica: son algoritmos similares a los de regresion lineal, pero con variables
binarias o dicotomicas. Toma valores de un determinado par como si/no, hombre/mujer, etc.
Es facil de implementar y se puede usar como linea de base para cualquier problema de
clasificacion binaria. Describe y estima la relacion entre una variable binaria dependiente y
las variables independientes. Como todos los analisis de regresion, la regresion logistica es
un analisis predictivo.

Un caso de uso puede ser la prediccion de una determinada caracteristica en un producto, o
gue un pasajero sobreviva o no en un accidente de avion dependiendo del asiento que ocupe
en un determinado modelo de avion.

A pesar de que se trata de un modelo antiguo, la regresion logistica es ampliamente utilizada
porque es muy eficiente y no requiere demasiados recursos computacionales para su
ejecucion.

Por lo tanto, parece facil ver la diferencia entre una regresion logistica y una lineal, la primera
tiene una salida discreta mientras que la segunda es continua.

6. Algoritmos de regresion de soporte vectorial o maquinas de soporte vectorial (SVM):
El objetivo de estos algoritmos es encontrar un hiperplano (divide el espacio en dos mitades)
que separe de la mejor forma posible dos clases diferentes de datos.

El algoritmo solo puede encontrar este hiperplano en problemas que permiten separacién
lineal. Los vectores que definen el borde de esta separacion son los vectores de soporte, es
decir, los datos mas cercanos a la linea de separacion. Por lo tanto, estos valores son los méas
importantes a la hora de definir el hiperplano.

Los mejores hiperplanos seran aquellos que maximice la distancia al elemento mas cercano.
El algoritmo ira clasificando los datos de entrada entre las dos mitades del espacio.

Son muy utilizados en sistemas de vision artificial o en PLN.

Modelos no supervisados

1. K-Means: Se trata de un algoritmo de clasificacion no supervisada (clusterizacion) que
agrupa objetos en k grupos basandose en sus caracteristicas. EI agrupamiento se realiza
minimizando la suma de distancias entre cada objeto y el centroide de su grupo o cluster. Se
suele decir que el centroide es el representante de cada grupo. Se suele usar la distancia
cuadratica.

El algoritmo consta de tres pasos:
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e Primero se realiza la inicializacion del algoritmo: una vez escogido el
namero de grupos, k, se establecen k centroides en el espacio de los datos,
por ejemplo, escogiéndolos aleatoriamente.

e Después se realiza la asignacion objetos a los centroides: cada objeto de los
datos es asignado a su centroide mas cercano.

e Por ultimo, se realiza una actualizacion centroides: se actualiza la posicion
del centroide de cada grupo tomando como nuevo centroide la posicion del
promedio de los objetos pertenecientes a dicho grupo.

Los pasos dos y tres son ejecutados tantas veces como sea necesario hasta que los
centroides permanecen inalterados o por debajo de un umbral de distancia.

2. K-Nearest Neighbours o KNN: también se trata de un algoritmo no supervisado que puede
ser utilizado para resolver tanto problemas de clasificacién como de regresion, sin embargo,
lo normal es utilizarlo para problemas de clasificacion. La “K” significa la cantidad de

“puntos vecinos” que tenemos en cuenta en las cercanias para clasificar los “n” grupos que
ya Sé conocen de antemano.

Se asigna una etiqueta de clase sobre la base de un voto mayoritario, es decir, se utiliza la
etiqueta que se representa la mayor frecuencia alrededor de un punto de datos determinado.
Esto técnicamente se considera "voto por mayoria", es decir, requiere una mayoria superior
al 50 %, cuando solo hay dos categorias. En el caso de que haya varias clases, por ejemplo,
cuatro categorias seria una etiqueta de clase con un voto superior al 25 %. Se toma, por tanto,
se toma el promedio de los k vecinos mas cercanos para hacer una prediccion sobre la
clasificacion de la clase que se esta tratando de predecir.

Un ejemplo de uso de este algoritmo es el de reconocimiento de texto manuscrito o digitos
que se pueden encontrar en formularios o sobres de correos.

3. Mean-Shift Clustering: La agrupacion Mean Shift es un algoritmo basado en ventanas
deslizantes que intenta encontrar areas densas de puntos de datos. Es un algoritmo basado en
el centroide, lo que significa que el objetivo es localizar los puntos centrales de cada cluster,
lo que funciona actualizando a los candidatos para que los puntos centrales sean la media de
los puntos dentro de la ventana deslizante.

Estas ventanas candidatas son filtradas en una etapa de post procesamiento para eliminar los
duplicados cercanos, formando el conjunto final de puntos centrales y sus correspondientes
grupos.

El algoritmo se compone de los siguientes pasos:

e Primero se realiza la inicializacion del algoritmo: Se comienza con una
ventana circular basada en un punto seleccionado aleatoriamente y con un
radio también establecido inicialmente y que se denomina nucleo.

e En las siguientes iteraciones el centro se va desplazando hacia regiones de
datos de mayor densidad. El calculo de la nueva localizacion del centro se
hace conforme a la media.

e La ventana corrediza se seguird moviendo hasta que no haya ninguna
direccion en la que se puedan acomodar mas puntos dentro del nucleo.
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e Los pasos anteriores se realizan con varias ventanas hasta que todos los
puntos se encuentran dentro de una ventana. Cuando se superponen varias
ventanas se conserva la ventana que tiene mayor cantidad de puntos.

4. Cluster por jerarquias: La agrupacion es la extraccion de agrupaciones naturales de objetos
de datos similares. Se basa en el uso técnicas de agrupacion para encontrar una jerarquia de
agrupaciones, donde esta jerarquia se asemeja a una estructura de &rbol, llamada
dendrograma. Existen dos categorias para este tipo de clustering:

e Aglomerante: Es una aproximacion de abajo hacia arriba (bottom-up) donde se
dividen los clusters en subclusters y asi sucesivamente. Inicialmente se asigna
cada muestra simple a un cllster y en cada iteracion sucesiva va aglomerando
(mezclando) el par de cllsters méas cercanos satisfaciendo algun criterio de
similitud, hasta que todos los elementos pertenecen a un solo cluster. Los clusters
generados en los primeros pasos son anidados con los clisters generados en los
siguientes pasos.

e Divisivo: Este tipo de clustering se lleva a cabo con un enfoque de arriba hacia
abajo (top-down), Se inicia con todos los elementos asignado a un solo cluster y
sigue el algoritmo hasta que cada elemento es un cldster individual.

A diferencia del enfoque de abajo hacia arriba donde las decisiones para generar
los clUsters se basan en los patrones locales sin tomar en cuenta la distribucion
global, el enfoque de arriba hacia abajo se beneficia de la informacién completa
sobre la distribucion global al ir haciendo las particiones.

Modelos de aprendizaje por refuerzo
Los conceptos del AR (aprendizaje por refuerzo) [24] son:

Agente: es el modelo que se quiere entrenar. El que debe aprender a tomar decisiones.
Ambiente/Entorno: dénde se va a ejecutar el agente.
Estado: todos aquellos indicadores que contextualicen el estado.
Recompensa:
a. Positiva: Si la accion realizada obtiene una bonificacion.
b. Negativa: Si la accion realizada obtiene una penalizacion.
Accidn: posibles acciones que puede realizar el agente.
e Politica: que es la que determina la accion a realizar, dependiendo del estado en el que se
encuentra el entorno. Se representa como un mapeado de estados a acciones.
Los pasos en los que se resume el proceso de aprendizaje son los siguientes:

I.  El agente recibe un estado s, y una recompensa r
Il.  El agente escoge una accion a del conjunto de acciones disponibles y la envia al entorno
I1l.  El entorno ejecuta la accion a y su estado pasa, entonces a s+1
IV.  Elintérprete recibe, entonces una observacion o+1, interpreta el nuevo estado s+1 y calcula
la recompensa rt+1 correspondiente a la transicion (s; a; s+1)

La politica dara la probabilidad de que el agente tome una accion determinada cuando el entorno

se encuentra en un estado determinado. Finalmente, el agente debe aprender cual es la politica
adecuada para obtener la mayor recompensa posible.
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Es un proceso de aprendizaje por condicionamiento similar a la realidad de un ser vivo, donde a
través de la observacion y la toma de decisiones en un entorno se puede comprobar los efectos que se
producen. Es decir, el objetivo en el aprendizaje por refuerzo es que el agente consiga aprender una
politica 6ptima para interactuar con el entorno.

1. Q-Learning [24]: El algoritmo Q-Learning intenta aprender cuanta recompensa obtendra
a largo plazo para cada pareja de estados y acciones (s, a). A la funcion mencionada se le
denomina de accion-valor. Esta funcion devuelve la recompensa que el agente recibir al
ejecutar la accion a desde el estado s. Estos elementos se almacenan en una tabla de
recompensas: Cada estado podra tener una serie de acciones permitidas y recibira una
determinada recompensa para cada accion. Sin embargo, la tabla solo tendra rellenas las
recompensas finales (a largo plazo), forma parte del algoritmo rellenar todos los estados
intermedios y ver cuales es el camino para llegar a la situacion final con mayor recompensa.

Supervisados No supervisados Aprendizaje por refuerzo
Arboles de decision K-Means Q-Learning
Random Forest K-Nearest Neighbours
Naive Bayes Mean-Shift Clustering
Regresion lineal Cluster por jerarquias

Regresion logistica

Maquinas de soporte vectorial

Tabla 4-1 Algoritmos mas importantes del Machine Learning

» Conclusion sobre ML

En el establecimiento de requisitos del Subsistema de Analisis de Rasgos se vio que era necesario
inferir los rasgos a partir de los indicadores. Se parte de un conjunto de entrenamiento que servira para
que el sistema aprenda de qué manera afectan los indicadores a los rasgos.

La tecnologia de ML se utilizara para la prediccion de cada rasgo en base a los indicadores extraidos
de los textos utilizados.

De los requisitos del sistema se sabe que cada rasgo de la personalidad viene evaluado por un valor
dentro del rango discreto NULO, BAJO, MEDIO y ALTO. Esto se traduce en que el subsistema debera
hacer una clasificacion de los indicadores dentro de una de esas cuatro clases. EI modelo a desarrollar
sera de clasificacion supervisado para cada uno de los rasgos. La caracteristica de supervisado viene
de los datos de entrenamiento de los que se dispondra inicialmente, donde cada perfil de RRSS vendra
acompafiador de su test ENCUIST donde cada rasgo vendra etiquetado adecuadamente dentro de ese
conjunto inicial de valores.

Lo normal cuando se habla de Machine Learning es utilizar varios modelos para ver los resultados
de cada uno de ellos y escoger el que mas se ajuste a lo esperado. Los algoritmos de ML supervisados
de clasificacion que se proponen para este disefio son Random Forest y Naive Bayes. Estos algoritmos
son utilizados tipicamente para ir afinando modelos sobre todo al inicio de la etapa de desarrollo. Sin
embargo, es necesario destacar que simplemente se trata de una propuesta de disefio.

La clasificacion de los resultados, mediante parametrizacion, deberia quedar dentro las cuatro clases
comentadas anteriormente y relacionadas con los resultados actuales de los test ENCUIST para cada
rasgo (NULO, BAJO, MEDIO, ALTO). Sera en fases posteriores a la finalizacion de este trabajo, en el
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desarrollo, donde se podrian explorar otras parametrizaciones menos evidentes para generacion de
resultados en clases no discretas.

Es importante subrayar que se implementaria un modelo por rasgo debido a que cada uno es
independiente entre si, al menos a priori, asi se tratan en los test psicoldgicos de perfilado directo. La
forma de representar esta independencia es mediante un modelo individual para cada uno de los rasgos.
De esta forma ademas se consigue que si en algin momento aparecen en el modelo rasgos nuevos o se
elimina o modifica alguno ya existente, se podrd afiadir o modificar con bastante libertad.
Esquematicamente, se podria representar de la siguiente manera:

f
Extroversion

Apertura, Basqueda de sensaciones
: Neuroticismo
CALCULO RASGO N
-< Ansiedad, Ira, Asco
Insensibilidad emocional
Y Impulsividad

Indicadores

ENCUIST y Algoritmo
Sentimientos supervisado
™ de clasificacion 1
Indicador 1 RANDOM FOREST RASGO N,
Algoritmo Resultados (1..N)
supervisado -~ o
> — de clasificacion 2 : ERNa(?I?IoSST
NAIVE BAYES
Indicador n
J Algoritmo N

Estudio EXPERTO de
resultados

Figura 4-2 Célculo de cada rasgo

4.3 Procesamiento del lenguaje natural

En la actualidad, el procesamiento del lenguaje natural (PLN) es una rama de la inteligencia artificial
que se encarga de estudiar la comunicacién de las maquinas con las personas a través de idiomas
humanos. Tal y como explica el 11C [8] tratar computacionalmente una lengua implica un proceso de
modelizacion matematica. Existe una figura en este campo que es la de lingiista computacional, que se
encarga de modelar un determinado lenguaje para poder ser procesado por un ordenador.

En el sistema de perfilado indirecto que se esta disefiando es necesario el PLN para poder establecer
los indicadores del lenguaje en base a los cuales se podran deducir los rasgos. De ahi que sea necesario
elegir la mejor manera de conseguir extraer los indicadores mediante PLN.

A continuacion, se explica brevemente tres maneras en las que actualmente se realizan
modelizaciones de los lenguajes naturales, explicadas desde la mas clasica basada en gramaticas, a la
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mas actual e innovadora que utiliza métodos de Deep Learning. Antes de entrar en el apartado de Deep
Learning, se hara un repaso de las librerias més conocidas de software que permiten hacer desarrollos
clasicos de PLN. En Deep Learning se hablara en concreto del software que se utiliza en ese tipo de
aproximaciones.

4.3.1 Modelos légicos: Gramaticas

Modelizan la estructura del lenguaje a represar y se basan en las teorias de Chomsky que
revolucionaron la psicologia de los afios 50 afirmando que el lenguaje es el producto de una facultad
innata de la mente humana que lo genera con estructuras predefinidas.

4.3.2 Modelos probabilisticos del lenguaje natural: Machine Learning basado en datos

Los lingistas inicialmente recogen muestras del lenguaje y crean el corpus. Sobre estos ejemplos
se aplican formulas estadisticas y se calculan las frecuencias y probabilidades de letras, palabras y
oraciones. De esta forma se podran predecir a futuro la aparicion de las palabras sin necesidad de utilizar
gramaticas.

Los célculos de aparicion se realizan a través de modelos de Machine Learning en base al corpus.

4.3.3 Herramientas clasicas de desarrollo de PLN

Se pueden encontrar multiples librerias que facilitan la programacién al proporcionar
funcionalidades comunes a los programadores.

Sin entrar en el campo concreto del Deep Learning que se va a exponer en el siguiente, se detallan
a continuacion varias de herramientas muy conocidas para el PLN clasico:

1. APIGPT3[9]

GPT3 es una herramienta de OpenAl, empresa fundada por Elon Musk y con un fuerte
respaldo de Microsoft. Sus siglas se corresponden con generative pre-training Durante
bastante tiempo su API s6lo se podia utilizar si la solicitud era aprobada por la compafiia,
pero desde finales de 2021, siempre que se haga la solicitud desde uno de los paises
autorizados previamente (Espafia cumple ese requisito), el API se puede utilizar libremente.
GPT3 utiliza Deep Learning para analizar lenguaje natural y producir contenido textual
automaticamente. Puede traducir de un idioma a otro, reconocer entidades nombradas dentro
del texto, resumir articulos y componer piezas completas. Este método implica entrenar un
modelo con grandes cantidades de datos para mejorar su capacidad de predecir la siguiente
palabra méas probable en una oracion.

Este API inicialmente realiza una tokenizacion de los textos, es decir, divide los textos en
palabras. A continuacion, se aplican los modelos.

GPT3 cuenta con varios modelos muy potentes que van organizados desde el mas complejo
y completo, al mas sencillo:

e DAVINCHI: Este modelo es el mas completo de todos. Ha sido entrenado con la
WIKIPEDIA completa y mucho méas contenido. Davinci es el modelo mas capaz y
puede hacer todo lo que cualquier otro modelo puede hacer, y mucho mas, a menudo
con menos instrucciones. Davinci es capaz de resolver problemas ldgicos, determinar
causa y efecto, comprender la intencion del texto, producir contenido creativo,
explicar los motivos de los personajes y manejar tareas de resumen complejas. Sin
embargo, es mucho mas lento en sus llamadas al API que el resto de los modelos.

e CURIE: Este modelo es potente y muy rapido a diferencia del anterior. Si bien
Davinci es mas completo cuando se trata de analizar texto complicado, Curie es
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bastante muy eficiente para tareas como la clasificacion y el resumen de sentimientos.
Curie tambien es bastante bueno respondiendo preguntas y realizando preguntas y
respuestas y como un chatbot de propdsito general.

e BABBAGE: puede realizar tareas sencillas como una clasificacion simple. También
es bastante capaz cuando se trata de la clasificacion de busqueda seméntica en qué
medida los documentos coinciden con las consultas de busqueda.

e ADA: suele ser el modelo mas rapido y puede realizar tareas como analizar texto,
corregir direcciones y ciertos tipos de tareas de clasificacion que no requieren
demasiados matices. El desempeiio de Ada a menudo se puede mejorar al
proporcionar mas contexto.

Para utilizar el APl de GPT3, la descripcion completa se puede encontrar en
https://beta.openai.com/docs/api-reference/introduction. En el sitio web también hay una
enumeracion de caracteristicas de los proyectos que utilicen el APIy qué estan obligados a
pasar una revision por parte de OpenAl. Basicamente aquellos usos de los que se obtenga
beneficio econdémico o utilicen més de 10 usuarios de forma simultanea. También estan
detallados aquellos usos prohibidos explicitamente por los creadores (uso de lenguaje racista
0 sexista, contenido de odio, etc.).

Sin embargo, hay que indicar que el uso de GPT3 es de pago, con un méaximo de $120 al
mes en el momento de redaccion de este documento (octubre 2022).

2. GPT—NEOyYGPT - J [60]

Como alternativas al uso de GPT3 al ser de pago surgen estas dos librerias. GPT-Neo se
lanz6 en marzo de 2021 y GPT-J en junio de 2021, como modelos de codigo abierto, ambos
creados por EleutherAl (un colectivo de investigadores que trabajan creando herramientas
de 1A en cddigo abierto).

EleutherAl usé una biblioteca basada en JAX (una biblioteca de Python que se usa con
frecuencia para proyectos de aprendizaje automatico).

GPT-Neo tiene 3 versiones: 125 millones de parametros, 1300 millones de pardmetros
(equivalente a GPT-3 Babbage) y 2700 millones de pardametros.

GPT-J tiene 6 mil millones de parametros, lo que lo convierte en el modelo de procesamiento
de lenguaje natural de codigo abierto mas avanzado hasta el momento. Este es un equivalente
directo de GPT-3 Curie.

El conjunto de datos de entrenamiento que utilizan estas dos librerias se llama "The Pile".
Este conjunto de datos comprende datos de fuentes académicas como Pubmed, sitios web
comunes como Wikipedia y Github, e incluso subtitulos de peliculas y programas de
television. Se puede encontrar informacibn mas extensa sobre The Pile en
https://pile.eleuther.ai/.

Al ser librerias de cddigo abierto pueden descargarse y ser utilizadas por cualquier persona,
pero es necesario tener en cuenta los siguientes requerimientos hardware: GPT-J, por
ejemplo, necesita alrededor de 25 GB de RAM para funcionar y muchas CPU. Sin embargo,
en las CPU, GPT-J es muy lento, por lo que es mucho mejor utilizar GPT-J en una GPU.
Como GPT-J necesita alrededor de 25 GB de GPU VRAM, no cabe en la mayoria de las
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GPU NVIDIA estandar que existen actualmente en el mercado (que tienen un maximo de 8
GB 0 16 GB de VRAM).

Estos requisitos de hardware hacen que sea muy poco practico probar GPT-J y GPT-Neo, y
mucho menos usarlos de manera confiable para la inferencia en produccion con alta
disponibilidad y escalabilidad en mente.

Por estas restricciones EleutherAl recomienda su uso en Cloud a traveés de las librerias NLP
Cloud o adaptar las librerias GPT-J para el caso de uso concreto para minimizar las
necesidades hardware. Sin embargo, NLP Cloud también es una plataforma de pago y solo
se pueden utilizar de forma gratuita para aplicaciones que no estén en produccion. Si se puede
utilizar para pruebas.

3. NLP Cloud [61]

NLP Cloud es una API que da acceso al uso del procesamiento de lenguaje natural. La API
se basa en los mejores modelos preentrenados de codigo abierto. Se pueden usar también
modelos propios o entrenar modelos en la plataforma. NLP Cloud permite el uso de
funciones de comprension y generacion de texto: extraccion de entidades (NER), andlisis de
sentimientos, clasificacion de texto, resumen de texto, respuesta a preguntas, generacion de
texto y etiquetado de parte del discurso (POS) y otras muchas que se pueden encontrar
enumeradas en su sitio web.

Tal y como se indic6 en el apartado anterior la API estd disponible de forma gratuita para
pruebas, hasta 3 solicitudes por minuto. Luego, los primeros planes pagos cuestan $ 29 por
mes (para 15 solicitudes por minuto).

NLP Cloud utiliza GPT-J and GPT-NeoX (continuacion del proyecto GPT-Neo) y multiples
librerias de Python como Python's LangDetect library o PyTorch.

4. NLTK[62]

NLTK ofrece interfaces faciles de usar para mas de 50 corpus y recursos léxicos como
WordNet, junto con un conjunto de bibliotecas de procesamiento de textos. Permite realizar
tareas de preprocesado de texto, entre las se puede encontrar: la clasificacion, tokenizacion,
lematizacion o la exclusion de stop words, el analisis sintactico y el razonamiento seméntico.
Es una de las librerias mas utilizadas por la comunidad de desarrolladores por su facil
utilizacion y gran cantidad de documentacion.

5. LIWC[18]

Linguistic Inquiry and Word Count (LIWC) es una herramienta desarrollada por Pennebaker
junto con otros cientificos por encargo del FBI. Posteriormente es utilizada en el ambito
cientifico y especialmente por el campo de la psiquiatria y la psicologia. Tiene diccionarios
en castellano, lo que la hace valorada en nuestro pais, ya que la mayoria de las herramientas
de PNL estan muy trabajadas para el idioma inglés. Tal y como indican José Ruas, Mercedes
Fernandez e lvan Puentes en su trabajo sobre el uso de la herramienta para analizar mitines
politicos [13]se utiliza para la evaluacion cognitiva y emocional de textos a través de una
serie de categorias psicoldgicas y estructurales. La herramienta analiza textos, palabra por
palabra, en una clasificacion de 70 variables linglisticas que incluyen categorias de lenguaje
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estandar (articulos, preposiciones, pronombres, etc.), procesos psicolégicos (categorias de
emociones positivas y negativas, variables cognitivas), palabras relacionadas con la
relatividad espaciotemporal, los tiempos verbales y dimensiones tradicionales de contenido,
organizadas de forma jerarquica.

Esta herramienta esta utilizada dentro del campo de la psicologia para el estudio de textos,
organizando las palabras en diversas categorias prefijadas[2][19].

El diccionario de LIWC[18] en espafiol cuenta con méas de siete mil palabras y raices de
palabras, y con 72 categorias y subcategorias, el mismo namero que en inglés. Las categorias
se encuentran divididas en: dimensiones linglisticas, procesos psicoldgicos, asuntos
personales y lenguaje oral. LIWC contiene un grupo que incluye 12 categorias de puntuacion
tales como punto, coma, exclamacién, entre otros.

Palabras como soledad, llorar, o feliz localizan en la categoria de emociones, que a su vez
se subdivide en afectos positivos y negativos. En estas subcategorias se encuentran
conceptos relacionados con estados emocionales concretos, como miedo o duelo. Otras
categorias de la herramienta son palabras de percepcion inespecifica como ver, oir, o sentir
y de procesos cognitivos complejos como deberia, pensar, por qué. Existen 22 categorias
generales sobre partes de la oracion: pronombres, verbos auxiliares, articulos numerales o
conjunciones, es decir, palabras funcionales.

Los datos sobre la libreria que provee las funcionalidades de la herramienta se encuentran
disponible en Github en la siguiente ruta https://github.com/chbrown/liwc-python#readme.
Sin embargo, el lexicon es de pago. Para investigaciones cientificas se puede utilizar
poniéndose en contacto directamente con el creador de la herramienta Dr. James W.
Pennebaker. Para otros usos es necesario comprarla a través de Receptiviti, compafiia duefia
de la licencia.

En el repositorio de Python se puede encontrar un diccionario precargado en un archivo .dic.
Pero el diccionario de Github no es un producto oficial de LIWC ni est4 afiliado de ninguna
manera con el equipo de desarrollo de LIWC o Receptiviti. Es una adaptacion de la
comunidad de sw libre.

6. SpaCy[63]

SpaCy es otra biblioteca de cddigo abierto y, por lo general, comprende modelos estadisticos
previamente entrenados y vectores de palabras que admiten mas de 60 idiomas.

La principal fortaleza de SpaCy es el reconocimiento de entidades nombradas, el etiquetado
de parte del discurso, el andlisis de dependencias, la segmentacion de oraciones, la
clasificacion de texto, la lematizacion, el analisis morfoldgico y la vinculacion de entidades.

7. Apache OpenNLP[64]

OpenNLP admite tareas como tokenizacion, segmentacidn de oraciones, etiquetado de parte
del discurso, extraccion de entidades con nombre, fragmentacion, analisis, deteccion de
idioma y resolucion de correferencia. Aparte de esto, también incluye la maxima entropia y
el aprendizaje automatico basado en perceptrones.

8. CoreNLP[65]
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10.

11.

Es otra plataforma de codigo abierto desarrollada por el grupo Stanford NLP como una
posible solucion para NLP en Java.

Actualmente esta centrada en seis idiomas (arabe, chino, inglés, frances, aleman, espafiol).

Las fortalezas de CoreNLP son los limites de las oraciones, las partes del discurso, las
entidades nombradas, los valores numéricos y de tiempo, los analisis de dependencias y
circunscripciones, la correferencia, el sentimiento, las atribuciones de citas y las relaciones.

AllenNLP[66]

Allen es una plataforma de codigo abierto basada en PyTorch. Es una biblioteca de
aprendizaje profundo para PNL que se utiliza para tareas como responder a preguntas,
etiquetado de roles semanticos, vinculacion textual, texto a SQL.

SparkNLP[67]

SparkNLP es una plataforma de cddigo abierto que ofrece méas de 200 canalizaciones y
modelos previamente entrenados que admiten mas de 40 idiomas. SparkNLP admite
transformadores como BERT[70][71], XLNet, ELMO y realiza anotaciones precisas y claras
para PNL.

Gensim[68]

Gensim es una biblioteca de Python gratuita y de cddigo abierto disefiada exclusivamente
para textos sin procesar utilizando algoritmos de aprendizaje automatico de calidad. Se
utiliza para modelado de temas, indexacion de documentos. La diferencia principal respecto
al resto de librerias de lenguaje natural para Python reside en que Gensim es capaz de
identificar automaticamente la tematica del conjunto de documentos a tratar. También
permite analizar la similitud entre ficheros, algo realmente Gtil cuando se utiliza la libreria
para realizar basquedas.

4.3.4 Aprendizaje profundo o Deep Learning

El Deep Learning [37][38]es un tipo de ML que entrena a un ordenador para que realice tareas como
las hacen los seres humanos, como el reconocimiento del habla, la identificacién de imagenes o hacer
predicciones.

En lugar de organizar datos para que se ejecuten a través de ecuaciones predefinidas, el Deep
Learning configura parametros basicos acerca de los datos y entrena a la computadora para que aprenda
por cuenta propia reconociendo patrones mediante el uso de muchas capas de procesamiento. Se trata
de modelos de aprendizaje automatico basados en redes neuronales con una gran cantidad de capas no
lineales, cada una de las cuales aprende un nivel de abstraccion mas alto que sus anteriores. Cada neurona
es llamada también “perceptron”.

Las capas de una red neuronal son las siguientes[37]:

Capa de entrada: responsable de recibir las entradas.

Capa oculta: procesa los datos de entrada para encontrar informacion oculta y realiza la
extraccion de caracteristicas.

Capa de salida: devuelve la salida.
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Capa de Capa Capa de
entrada oculta salida

Figura 4-3 Red Neuronal Sencilla

Dentro de cada neurona o perceptron se realizan las siguientes acciones:

Producto de cada valor de entrada y el peso del canal por el que ha pasado.
Calculo de la suma de los productos ponderados. A esto lo llamamos la suma ponderada.
Agregacion de un sesgo exclusivo de la neurona a la suma ponderada.
A cada suma final se aplica a una funcidn particular llamada funcién de activacion que es
la que devuelve una salida a partir de un valor de entrada. Hay una serie de funciones de
activacion disponibles en una red neuronal. Algunos ejemplos de estas funciones son:
o Sigmoide: Transforma los valores introducidos al rango (0,1).
o Tangente hiperbdlica: en este caso los valores seran transformados dentro del rango
(1,-1).
o ReLU: Anula los valores negativos y deja los positivos iguales a como entran.
o Leaky ReLU o ReLU rectificado: multiplica los negativos por un coeficiente
rectificador y deja los positivos tal cual entran.
o Softmax: Transforma las salidas en una forma de probabilidades de tal forma que el
sumatorio de todas las probabilidades sea 1.
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Figura 4-4 Neurona

Hay dos librerias principales para construir redes neuronales: TensorFlow [69] (desarrollada por
Google) y PyTorch[43] (desarrollada por Facebook). Pueden realizar tareas similares, pero el primero
estd mas orientado para su uso en proyectos y tiene una curva de aprendizaje mas lenta, mientras que el
segundo es muy Util para el desarrollo de prototipos rapidos, con curva de aprendizaje mas rapida.

Debido a la gran capacidad de computo que se tiene hoy en dia y a los nuevos métodos de
entrenamiento de redes neuronales, este tipo de sistemas tiene gran repercusion y esté siendo utilizado
en muchos ambitos, entre ellos a la extraccion de semantica en textos.

Sin embargo, hoy en dia el deep learning, y sobre todo en su uso para PLN ha sufrido una gran
evolucion con el uso de un nuevo paradigma: los transformers[41].

Junto con las redes neuronales aparecieron el uso de los embeddings, representaciones matriciales
estaticas del texto, en las que cada palabra del vocabulario esta codificada en un vector. Con estas
matrices se es capaz de tener una idea del significado general de las palabras y de posicién en las frases.
Ya no se observan las palabras de forma individualizada, sino que se ve su semantica dentro de la frase.
El uso de redes neuronales y embeddings constituyen lo que se denomina Redes Neuronales Recurrentes.
Los textos completos, a través de sus embeddings o matrices de representacién, van pasando a lo largo
de toda la red neuronal para darle un sentido completo. De esta forma, en el PLN se deja de interpretar
palabra a palabra para interpretar textos completos.

Partiendo de estas redes neuronales recurrentes, en 2017 en el articulo de Google llamado ‘Attention
Is All You Need’[40], aparece por primera vez descrito el concepto de Transformer. Al igual que las
redes neuronales recurrentes 0 RNN, trabajan con el texto de una sola vez para dar una semantica
conjunta. Se utilizan para traducciones simultaneas o resimenes inmediatos de textos. Este paradigma
se basa en un concepto Illamado Attention en inglés o Atencion (de ahi el nombre del articulo de Google).
El mecanismo de atencidn observa una secuencia de entrada y decide en cada paso qué otras partes de
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la secuencia son importantes. En realidad, funciona como la forma en la que se centra el cerebro humano
a la hora de realizar una lectura, aunque se lee palabra a palabra, para entender un texto, se va reteniendo
los conceptos mas importantes y un significado global de lo que se esta leyendo.

Un Transformer [41] presenta una arquitectura que permite transformar una secuencia de palabras
en otra con ayuda de dos partes: un codificador (encoder) y un decodificador (decoder). La idea clave
es que se utiliza el encoder para analizar el contexto de la secuencia de entrada y el decoder es el
encargado de generar la secuencia del output a partir de este contexto. Inicialmente es necesario calcular
el embedding del texto sobre el que se quiere trabajar. Esto permite una representacion numeérica de las
palabras, y que, ademas, las palabras con sentido seméantico similar estaran cerca en el espacio vectorial
calculado. En las RNN el concepto clave era la recurrencia aplicada sobre la matriz de embedding, pero
en un Transformer, la importante la tiene la atencidn. Este mecanismo permite saber que otra palabra de
la secuencia esta relacionada con la palabra que se procesa en cada instante. Tanto el encoder como el
decoder tienen implementada una red neuronal llamada Feed Forward y aplican funciones matematicas
como Softmax para realizar el calculo de probabilidad de las palabras. No se va a profundizar en coémo
funciona internamente un Transformer, ya que lo importante aqui es saber que funcionalidad aporta y
como se utiliza. Para profundizar en su uso se recomienda la lectura del articulo de Google antes
mencionado [40].

Los Transformers estan revolucionando el mundo del PLN al convertirse en una de las opciones
maés elegidas por los expertos a la hora de procesar texto. Una de sus grandes mejoras es que reduce
considerablemente el tiempo de entrenamiento y que aportan un entendimiento de la gramatica del
lenguaje no solo de la semantica de las palabras concretas.

Una vez el modelo del lenguaje esta entrenado en el idioma elegido (preentrenamiento), la Gltima
capa de la red neuronal o del Transformer puede ser cambiada para que solucione distintos tipos de
problemas (fine-tuning).

Un punto muy interesante de los Transformer es que ya existen modelos que se pueden utilizar
directamente en los proyectos que se vayan a realizar. Uno de los modelos méas importante que existe
actualmente es BERT[70][71] o Representacion de Codificador Bidireccional de Transformadores,
desarrollada por Google, el cuél lo desarrollé para comprender mejor las busquedas de los usuarios del
buscador. Este modelo ya ha sido preentrenado con un corpus gigantesco, en 102 idiomas diferentes.
Ademas, se pueden encontrar muchas librerias de codigo abierto que implementan BERT para diferentes
tipos de aplicaciones del NLP, como, por ejemplo, RoOBERTa[42][44], desarrollado en PyTorch [43] y
con diccionarios en castellano o DistilBERT, que utiliza la técnica llamada Distillation. Esta técnica se
basa en sustituir la red neuronal de BERT en otra méas pequefia cuando el modelo ya ha sido entrenado.
Es decir, que en usos mas sencillos que el propio entrenamiento del modelo se pueden utilizar redes
neuronales mas sencillas con el modelo en si mismo.

» Conclusiéon sobre PNL

En la descripcion de los requisitos del Modulo o Subsistema de PLN y Analisis de Sentimientos se
definieron las necesidades de que el sistema preparase los textos que se descarguen de RRSS para el
calculo de los indicadores adecuados y el calculo de estos.

Para ello se pueden extraer dos acercamientos y dos propuestas de disefio:

e Tradicional: Se propone utilizar NLTK][62]. Esta libreria de Python es una de las favoritas
de los desarrolladores de lingtistica computacional por su flexibilidad y su potencia. Existe
mucha documentacion y codigo abierto ya generado que se puede utilizar como referencia 'y
base en los desarrollos. Aungue realmente NLTK es muy amplia y tiene mucha capacidad
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aporta funciones que permiten preparar los textos de forma directa para tokenizarlos y
normalizarlos, presentando todos el mismo aspecto para el posterior célculo de los
indicadores. Una vez realizadas estas tareas, parece claro, tras el estudio de este capitulo,
que LIWC [18] es la herramienta que esta mas preparada para el estudio de textos en el
ambito de la psicologia, ya que permite contar palabras en funcion de las categorias
semanticas necesarias para la evaluacion psicologica de los textos, tal y como se ha explicado
en el punto del presente apartado que trata en profundidad sobre la libreria.

Utilizando estas dos herramientas de forma combinada se plantea un disefio que define el
calculo de los indicadores en funcion de los textos descargados y almacenados en el sistema.
¢ Innovadora: Tal y como se ha presentado, el Deep learning, permite obtener resultados
sin necesidad de una preparacion tan exhaustiva de los textos, y, ademas, se aleja de formulas
tradicionales basadas en el conteo de palabras ya que el software realiza un analisis de los
textos en su conjunto. Este disefio permitiria descubrir relaciones entre los rasgos y los textos
que probablemente no han sido tenidos en cuenta. Por lo tanto, si se utiliza este tipo de
herramientas para el disefio, no serd necesario el célculo de los indicadores, sino que el
entrenamiento consistiria en el vector de entrada compuestos por textos descargados de
RRSSy el valor del rasgo ENCUIST para ese texto. Los nuevos valores de rasgos calculados
se inferiran directamente del andlisis de los textos por parte del algoritmo de Deep Learning.
Como se ha explicado, el uso de los Transformers ya desarrollados, y méas en concreto,
aquellos que tienen diccionarios en castellano y estan basados en BERT, son de las mejores
soluciones para resolver las necesidades de este sistema. Siguiendo esta linea, ROBERTa es
la herramienta elegida para el disefio propuesto. Anteriormente se ha indicado que una de
las grandes mejoras de los Transformers es que reducen considerablemente el tiempo de
entrenamiento y que aportan un entendimiento de la gramatica del lenguaje no sélo de la
semantica de las palabras concretas, lo que hace que se hayan convertido en unas de las
herramientas favoritas para el procesamiento de texto por parte de los expertos.

4.4 Anadlisis de sentimientos

El anélisis de sentimiento es el proceso de determinar el tono emocional que hay detras de una serie
de palabras. También se le denomina mineria de opinion.

Este tipo de analisis se basan en ML y PNL. Entre los usos que tiene realizar este tipo de mineria de
textos esta la de saber qué opinion tienen los autores de los textos o bien sus estados de animo. Es decir,
las emociones que estan detras de un texto. En general permiten clasificar un texto en positivo, negativo
y neutro.

Hoy en dia, las empresas de marketing utilizan mucho este tipo de procedimientos para hacer
seguimiento de las campafias que lanzan en redes sociales.

La mayoria de las librerias descritas en el apartado anterior permiten realizar un analisis de
sentimientos, entre ellas NLTK][62], en concreto, con su libreria SentimentIntesityAnalyzer.

La propia herramienta LIWC también permite hacer un anélisis de sentimientos ya que contiene un
diccionario con las emociones clasificadas en positivas y negativas.

Y por supuesto, existen librerias basadas en BERT que permiten realizar también analisis de
sentimientos, como el propio RoBERTa[42][44].

Tal y como se ha descrito la mayoria de las herramientas de PNL se pueden utilizar para realizar un
analisis de sentimientos.

Por lo tanto, no se ve necesario utilizar soluciones diferentes a las ya planteadas para el Médulo de
Procesamiento de Lenguaje Natural y Analisis de Sentimientos. La propia herramienta NLTK permite
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realizar dicho anélisis y se propone para formar parte del disefio en el cdlculo de los sentimientos que se
podran inferir de los textos.

4.5 Almacenamiento

En este sistema de informacion, como en los demas, la informacidn es el activo mas valioso. Tener
un almacenamiento adecuado de estos datos es esencial para adaptarse rapidamente a los cambios que
pueda sufrir el entorno al que da servicio el sistema y también del que informativamente se nutre. Méas
si estamos hablando de una fuente de informacion tan cambiante y activa como las redes sociales. Para
sacar el méaximo provecho posible a la informacion el disefio del almacenamiento es fundamental.

El escenario actual del almacenamiento se divide basicamente entre BBDD relacionales y no
relacionales, es decir, SQL o NoSQL. Por lo tanto, es necesario conocer las diferencias entre ambas y
qué prestaciones dan cada una para realizar la mejor eleccidn para el almacenamiento de los datos
necesarios para el sistema de perfilado indirecto.

El teorema de CAP es bien conocido el mundo del disefio sw y de necesaria aplicacion a la hora de
elegir un almacenamiento SQL o NoSQL. En Ciencias de la Computacion se enuncio este teorema que
indica que un sistema distribuido de almacenamiento de datos no podemos garantizar consistencia y
disponibilidad (para actualizaciones), al tiempo cuando el sistema sufre una particion (queda separado
en dos 0 mas islas). EI Teorema CAP viene de las siguientes caracteristicas:

e Consistency (Consistencia): La consistencia garantiza que una lectura nos retornara la
escritura mas reciente de un registro dado.

e Auvailability (Disponibilidad): El sistema debe garantizar la entrega de la informacion
solicitada en un periodo razonable de tiempo (Ni error ni timeout).

e Partition tolerance (Tolerancia a particiones): El sistema, que estard compuesto por varios
nodos, debe seguir funcionando, aunque algunos nodos no se encuentren disponibles ya que
la informacion debe ser consistente en todos los nodos.

Lo que dice el teorema es que s6lo se puede garantizar dos de esos atributos de forma simultanea.

4.5.1 Bases de datos relacionales o SQL

Estas bases de datos garantizan la consistencia y la disponibilidad. Los datos estan organizados en
un conjunto de tablas formalmente descritas. La informacion se relaciona a traves de identificadores de
los datos, de ahi su nombre. La interfaz estdndar de programa de usuario y aplicacién a una base
de datos relacional es el Lenguaje de Consultas Estructuradas (SQL). A través de los comandos
SQL se interactda con los datos del sistema, tanto para la interfaz de usuario como para la generacion de
informes o la comunicacion entre los diferentes médulos del sistema. Los identificadores estructurados
dentro de las tablas permiten dirigir los comandos SQL.

Se llevan utilizando desde los afios 80 y su uso es ampliamente extendido en practicamente todas
las organizaciones. Oracle, DB2 o SQL Server son algunas de las BBDD relacionales mas utilizadas hoy
en dia.

La principal ventaja de la base de datos relacional reside en la sencillez del modelo relacional y la
integridad que dicho modelo proporciona a los datos. Permite manejar grandes cantidades de datos con
puntos de relacion entre si, gestionandolos de forma segura y conforme a unas normas y un modo
uniforme.

Sin embargo, su ventaja es también su principal debilidad frente a la rapida evolucion a la que se
deben enfrentar hoy en dia los sistemas. En estas bases de datos existe mucha dependencia del modelo,
lo que implica que la evolucion continua sea compleja. Un cambio de este implica muchas veces
profundos cambios en el disefio y, por tanto, en el codigo software de los sistemas.
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4.5.2 Bases de datos no relacionales o NoSQL

Son las que, a diferencia de las relacionales, no tienen un identificador que sirva de relacion entre
un conjunto de datos y otros. Con relacion a formatos, la informacion de una base de datos puede ser
almacenada en tablas o documentos.

Las bases de datos no relacionales tienen un esquema dinamico, no se requiere la estructura de los
datos para su manipulacion. Los datos se pueden almacenar de cualquier manera, columnas, documentos,
gréaficos, etc., y cada documento puede tener su propia estructura, sin afectar los demas, puede agregar
méas campos a medida que se avanza. Estan conformadas por documentos, campos y datos del
documento, ademas, se almacenan por colecciones.

Una posible definicion de datos no estructurados, son aquellos datos no almacenados en una base de
datos tradicional. La informacion no estructurada no puede ser almacenada en estructuras de datos
relacionales predefinidas.

4.5.2.1 Caracteristicas de las BBDD NoSQL
Las principales caracteristicas de los datos no estructurados son las siguientes[25][26]:

e Volumen y crecimiento: el volumen de datos y la tasa de crecimiento de los datos no
estructurados es muy superior al de los datos estructurados. Por ejemplo, si la fuente de los datos
es de RRSS donde la actualizacién de los posts o de los perfiles es continua.

e Origenes de datos: El origen de los datos es muy diverso. Datos generados en redes sociales,
datos generados en foros, e-mails, datos extraidos de la web empleando técnicas de web
semaéntica, documentos internos de la organizacion (word, pdf, ppt).

e Almacenamiento: Debido a su estructura no se puede emplear arquitectura relacional, siendo
necesario trabajar con herramientas ‘Big Data’. Puede ser incluso necesario pensar en un
almacenamiento en Cloud.

e Idiomas y terminologias de informacion almacenada: por ejemplo, que puedan cambiar los
idiomas de la informacion o bien, que, si se almacenan textos, estos puedan contener términos
que sean llamados de uno u otro modo.

e Otros aspectos tales como la seguridad, donde hay informacion gque incluso podria contener virus
y es necesaria ser tratada de forma diferente que el resto de la informacion almacenada.

4.5.2.2 Tipos de BBDD NoSQL
Se pueden reducir a cuatro tipos de BBDD[26]:

e Base de Datos Columnar: Mientras que la mayoria de las bases de datos distribuyen la
informacion en filas, las bases de datos columnares funcionan de la manera contraria: los datos
se distribuyen en columnas. Por cada entrada, hay una columna, por lo tanto, los datos de cada
entrada estan dispuestos uno debajo del otro. Las bases de datos columnares se utilizan cuando
hay que analizar grandes cantidades de datos.

Las BBDD columnares estan desarrolladas para mejorar el cuello de botella que puede ser el
acceso a disco cuando se esta tratando con grandes volimenes de informacion, es decir, es
especialmente adecuada en entornos BigData. Ademas, como los datos de una columna son
siempre del mismo tipo, son susceptibles de ser comprimidos de forma muy eficiente.

Cassandra es un claro ejemplo de este tipo de Bases de Datos, basada en el software libre de
Apache Hadoop.
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Clave-Valor: Esta base de datos almacena los datos en forma clave valor. La clave tiene como
Unica condicién que debe ser Unica, y normalmente es autogenerada. Son muy utilizadas en el
desarrollo rapido de prototipos y sus principales ventajas son su sencillez (basicamente tienen
operaciones de lectura, escritura 'y borrado) y su versatilidad para implementar cualquier modelo.
Pero esta sencillez también es su debilidad ya que a veces no disponen de herramientas
suficientes para la elaboracién de acciones complejas.

Redis es uno de los ejemplos mas conocidos y se trata de una BBDD clave-valor de cddigo
abierto.

Orientadas a Documentos o documentales: Este tipo de base de datos permite la recuperacion,
guardado y gestion de documentos que de alguna manera si tienen cierta estructura.
Los documentos que contienen estas bases de datos pueden referirse a documentos de texto,
archivos XML o JSON (JavaScript Object Notation) es un formato de texto sencillo para el
intercambio de datos ampliamente utilizado hoy en dia debido a su potencia, simplicidad y
versatilidad. La dinamica que ofrecen estos modelos de bases de datos permite que su
modificacion sea mas sencilla que la de los modelos relacionales. A la hora de modificar e incluir
nuevos tipos de datos, no existe la necesidad de reinventar por completo la estructura de la base
de datos. Los procesos de modificacion y ampliacion estructural son simples y basta con solo
agregar los objetos a la base de datos. Sobre todo, permiten un modelado flexible.

Los documentos se agrupan en colecciones. Las bases de datos de documentos proporcionan
mecanismos de consulta para las colecciones de documentos permitiendo el acceso de forma
individual o conjunta los atributos particulares o especiales que pueda tener.

MongoDB es un ejemplo de este tipo de BBDD muy utilizado hoy en dia.

Orientadas a Grafos[76][77][78]: Las bases de datos NoSQL en grafo permiten representar los
datos utilizando estructuras de grafos. Un grafo es una representacién abstracta de un conjunto
de objetos. Los objetos de los grafos se representan mediante vértices (también Ilamados nodos)
y aristas. EI modelo en grafo es util cuando los datos a almacenar tienen multitud de
interrelaciones entre si, y cuando la importancia recae mas en las interrelaciones que se
establecen entre los datos, que en los propios datos en si. Los grafos mas utilizados en el
modelado de datos son aquellos que no sélo presentan vértices y aristas, si no también, etiquetas
y propiedades. Los nodos o Vértices representarian conceptos, mientras que las aristas permiten
relacionar los nodos, es decir, relaciones entre los conceptos. Las etiquetas aportan semanticas a
nodos y aristas.

Este tipo de BBDD son muy flexibles a la hora de asumir cambios en el modelo de datos en
comparacion a las relacionales y mantienen un alto rendimiento frente a altos voliumenes de
datos. Los nodos pueden ser de diferente tipo y se pueden afadir atributos adicionales con
bastante facilidad a lo largo de la vida del sistema. Las busquedas sobre relaciones entre los
nodos serdn muy rapidas ya que la indexacion se hara a través de dichas relaciones.

La principal desventaja de este tipo de modelos es la de que no son facilmente distribuibles ya

gue hay muy alta dependencia entre los datos. En este sentido son similares a las BBDD
relacionales.
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Uno de las BBDD orientadas a grafos mas conocidas es Neo4j[29]. Es una herramienta muy
utilizada en BigData. Su origen se remonta a 2010, esta escrita en JAVA y su lenguaje nativo
para la creacion de los grafos y consulta sobre ellos es Cypher, sin embargo, se integra
perfectamente con mdaltiples lenguajes como Java, PHP, Ruby, .Net y Python, entre otros.
Dispone de un API rest (interfaz de comunicacion basado en transferencia segura a través de
internet, por ejemplo, en formato JSON o XML) para recuperar la informacion. Se distribuye en
dos versiones: la community edition (open source) y la enterprise edition.

BBBB Caracteristicas Ejemplos
) Altamente fiables Oracle, SQL Server
Relacionales .
Muy dependientes del modelo
No relacionales Modelado flexible
Columnar Grandes volimenes de informacion Cassandra

Alto rendimiento

Clave - valor Gran sencillez Redis

Dificil manejo de operaciones
complejas

Documentales Altamente versatiles MongoDB

Simplicidad a la hora de insertar
nuevos objetos

Orientadas a Representacién muy potente de Neo4j
Grafos relaciones entre los datos

Dificiles de particionar

Tabla 4-2 Tipos de BBDD, caracteristicas y ejemplos.

» Conclusion sobre el Almacenamiento

El almacenamiento en este sistema es el corazon y debe estar accesible por todos los médulos
que lo componen.

Se opta por almacenamiento NoSQL debido a la flexibilidad a cambios en el modelo que este
tipo de BBDD aportan. Tal y como se comento en el apartado de requisitos del almacenamiento, este
debe ser flexible para poder representar cambios en los perfiles descargados de las RRSS y también,
en el modelo ENCUIST, que aun es muy reciente y esta siendo objeto de avances e investigaciones
actualmente.

Para cubrir todos los requisitos del sistema de perfilado indirecto, se ve necesario utilizar dos
tipos de almacenamiento diferentes:

e BBDD NoSQL documental: Los datos descargados de RRSS, una vez se hayan convertido
en archivos JSON, se insertardn en esta BBDD. Para el disefio propuesto se escoge
MongoDBJ[27] por varios motivos que han sido descritos en el apartado anterior:

o Amplia utilizacion en la comunidad de desarrolladores, lo que implica que exista una
gran cantidad de documentacion, incluso mayor que para otras BBDD NoSQL.

o Esuna herramienta de cddigo abierto, lo que hace que su coste sea muy bajo.

o No conlleva mucha necesidad de computo, se puede ejecutar con pocos recursos HW.

e BBDD orientada a grafos: Para poder analizar la informacién basandose en las relaciones
entre los datos representadas a traves de los grafos. De esta forma se podran encontrar
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relaciones que no se han tenido en cuenta previamente y puede ser facilmente utilizada para
el subsistema de informes. Su facil representacion grafica la hace perfecta para el estudio de
los datos y sus relaciones. Para la propuesta del actual disefio se elige el producto Neo4J. Los
motivos de su eleccion son:

o

(@]

Utiliza grafos de propiedad, con etiquetas, que permite catalogar nodos y aristas de
una forma muy sencilla permitiendo desarrollos con poco esfuerzo.

Es utilizado por una amplia comunidad de usuarios que le dotan de una amplia
experiencia de soporte en red y de un gran volumen de documentacion.

La herramienta tiene una gran velocidad de respuesta, aunque este no es un requisito
propio del sistema de perfilado indirecto de forma automatica.

Réapida curva de aprendizaje apoyado en la gran cantidad de libros sobre
Neo04j[29][30][31] escritos en el seno de la comunidad de desarrolladores.

Estd muy recomendado para el descubrimiento de nuevos patrones. Este tltimo punto
va a dotar al sistema de un requisito no expuesto explicitamente pero que lo que lo
hace muy atractivo para el usuario, ya que va a poder analizar la informacion
apoyandose en esta funcionalidad para poder descubrir nuevos patrones entre los
perfiles y los rasgos, es decir, para realizar discovery de nueva informacion.

El descubrimiento de patrones, lo hace un poderoso aliado del ML y de la IA.
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5 DISENO DE LOS SUBSISTEMAS

Una vez hecho el recorrido por las diferentes herramientas y tecnologias relacionadas, y habiendo
concluido en cada una de ellas cudl es la elegida para el sistema, se esté en disposicion de plantear mas
en profundidad el disefio propuesto.

Sin embargo, antes de entrar con el disefio detallado de cada modulo, es necesario hacer una
propuesta de las herramientas y recursos software que se recomiendan para que, en fases posteriores a
la conclusién de este trabajo, se realice el desarrollo, considerandose que la eleccién de los recursos de
desarrollo a utilizar forma parte del disefio.

5.1 Recursos del desarrollo sw

El lenguaje de programacion que se propone como base para el desarrollo del sistema de perfilado
indirecto automatico es Python[73]. Este lenguaje de alto nivel es el idéneo para el data mining, la
inteligencia artificial, el machine learning y otros muchos tipos de proyectos por maltiples motivos:

e Setrata de un lenguaje multiplataforma, al igual que java, pero mas sencillo, ya que su disefio
fue orientado a la eliminacion de estructuras superfluas.

e Lacurva de aprendizaje es muy rapida ya que es facil de leer y de escribir.

Es extremadamente compatible con otros lenguajes de programacién como Java o C.

e Se trata de software libre, con lo que puede ser utilizado para cualquier propdsito y esta
dotado de una amplia documentacion por parte de la comunidad de programadores.

e Lamayoriade los Cientificos de datos o especialistas en DataScience prefieren este lenguaje.

Como entorno de desarrollo se utilizara Jupyter Notebook[74]. Estos cuadernos (notebooks)
permiten combinar texto y codigo, organizados en celdas, lo cual es mas comodo para desarrollar y
documentar al mismo tiempo. Es ejecutable en cualquier navegador web. Existen muchas ventajas para
el uso de los notebooks de Jupyter:

e Da soporte a 40 lenguajes de programacién, entre ellos, Python.

e Esuna herramienta, al igual que Python, Opensource.

e Tal y como se ha adelantado, permite en un Unico documento combinar el cdigo que se esta
desarrollando, la salida que da el programa de desarrollado y la documentacion, que pueden
combinar texto y multimedia.

e Permite la gestion de versiones.

e Su uso esta muy extendido en el mundo de la ciencia del dato y del machine learning. Hay
amplia documentacion al respecto.

. <
4 B
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Figura 5-1 Jupyter y Python
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A continuacion, se puede ver una captura de pantalla de un notebook de Jupyter utilizando algunas
librerias de Python que contienen las herramientas para utilizar Random Forest[35], mezcladas con
entradas y salidas, junto con documentacion.

In [1]:

In [2]:

In [3]:

Out[3]:

Load packages

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns
from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

/anaconda3/lib/python3.7/site-packages/sklearn/ensemble/weight_boosting.py:29: DeprecationWarning: numpy.core.umath tests is a
n internal NumPy module and should not be imported. It will be removed in a future NumPy release.
from numpy.core.umath_tests import innerld

Load Data

url = 'https://raw.githubusercontent.com/rfordatascience/tidytuesday/master/data/2020/2020-07-07/coffee ratings.csv'

df = pd.read_csv(url)

Look at first few rows

df.head(3)
total_cup_points | species | owner |country_of_origin | farm_name | lot_number | mill ico_number |company |altitude ... | color |category_two_defects
metad
X metad L metad agricultural
0(90.58 Arabica Ethiopia metad plc | NaN 2014/2015 1950-2200 | ... | Green |0
plc plc developmet
plc
metad
. metad . metad agricultural
1(89.92 Arabica Ethiopia metad plc  [NaN 2014/2015 1950-2200 | ... | Green | 1
ple plc developmet
plc
san marcos
grounds
for barrancas 1600 -
2(89.75 Arabica Guatemala "san NaN NaN |NaN NaN ..|NaN |0
health . 1800 m
) cristobal
admin
cuch

3 rows x 43 columns

5.2 Almacenamiento

La informacion descargada de las RRSS se va a almacenar en ficheros JSON. Esto implica una
necesidad gestién y almacenamiento de ficheros. Ademas, en esta unidad de datos, se pueden incluir
mas elementos que sean necesarios con pocos cambios en el codigo.

Figura 5-2 Jupyter Notebook[35]

El uso de diferentes tecnologias de BBDD se puede conseguir una mejora del sistema, ya que se
complementaran las ventajas que da cada tecnologia en concreto.

Tal y como se comento en el apartado dedicado al almacenamiento, para cubrir todos los requisitos
del sistema de perfilado indirecto, el almacenamiento se va a dividir en dos BBDD de diferentes
naturalezas. Gran parte de la informacion estara replicada en ambas, pero organizada de diferente

manera:

e BBDD NoSQL documental: MongoDB[27] para los archivos JSON dard servicio de
almacenamiento a todos los subsistemas.
e BBDD orientada a grafos: Neo4j[29] replicara en modo grafo los metadatos descargados y los
datos calculados facilitando la generacién de informes para el usuario y aportando la flexibilidad
necesaria para cubrir las necesidades de analisis de resultados. No almacenara los textos que
estaran almacenados Unicamente en los JSON de MongoDB.
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JS - MONGO - -

SN O mongons - |CONNECTOR | @neoy)

'Neodj doc Manager |

Figura 5-3 Almacenamiento e interconexion

Tal y como se puede ver en la Figura 5-3 Almacenamiento e interconexion, los archivos JSON
entraran directamente en MongoDB, y a través de mongo-connector, en este caso Neo4j doc Manager,
se replicaran con su estructura adecuada en Neo4J[32]. Los desarrolladores de MongoDB han
proporcionado el proyecto mongo-connector que proporciona un mecanismo para escuchar todas las
operaciones de actualizacion en MongoDB vy facilita la duplicacion de esas actualizaciones en otro
sistema. Para facilitar la sincronizacion de datos de MongoDB a una instancia de Neo4j, la comunidad
ha implementado un administrador de documentos de Neo4j para mongo-connector. Esta destinado a la
sincronizacién unidireccional en vivo de MongoDB a Neo4j, donde tiene ambas bases de datos
ejecutandose para aprovechar las fortalezas de cada base de datos en el sistema.

Toda la informacion necesaria para su uso e instalacion se puede encontrar en Neo4j para
desarrolladores [30]. Estas librerias estan desarrolladas en Python y son facilmente usables a través de
Jupyter.

5.2.1 Colecciones en MongoDB

En el apartado de Analisis de Subsistemas se detallaron los almacenes de datos que debian existir
en el sistema a alto nivel (Figura 3-1 Analisis de subsistemas). Una vez concluido que el tipo de
almacenamiento principal que se va a utilizar es MongoDB[28], se detallan a continuacién las
caracteristicas de disefio légico que debe tener:

En Mongo no existen tablas relacionales porque se trata de una BBDD NoSQL basada en
documentos, como ya se explicé anteriormente. Existen el concepto de colecciones. Estas colecciones
se pueden relacionar entre ellas a través de referencias. Es necesario establecer estas referencias para
mencionar ellas en el modelado de los subsistemas.

I.  Coleccion Perfiles:
a. Almacenara en formato JSON los perfiles descargados en raw. Este JSON incluira
toda la metainformacion que se detall6 en la parte de requisitos.
b. Almacenara en formato JSON los perfiles una vez que se hayan preparado para el
PLN (Tokenizacion y normalizacion).
c. Se utilizaran como referencia el idPerfil y el idUsuario. Esto es necesario porque es
factible descargar n perfiles de un usuario, siendo esta n dependiente del nimero de
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RRSS con las que estemos trabajando (en este caso inicial propuesto Gnicamente
Facebook y Twitter, pero se puede crecer a futuro). También son necesarias estas dos
referencias si se quiere descargar a futuro de nuevo el perfil del usuario para, por
ejemplo, ver una evolucion en tiempo de su perfil, siendo necesario mantener un
historico de las descargas.

II.  Coleccion Indicadores ENCUIST:

a.

b.

Almacenara los indicadores ligados a los textos procesados por el subsistema de
PLN.

Estos indicadores irdn en formato JSON, lo que le permitira la flexibilidad de afadir
nuevos indicadores si estos son necesarios a lo largo de la vida del sistema y de la
evolucion de los estudios sobre ENCUIST.

Se utilizaran como referencia el idPerfil y el idUsuario. Esto permitira hacer las
agrupaciones y busquedas necesarias por subsistemas de consulta en funcion del
perfil descargado (incluyendo su tipologia, fechas, metainformacion, etc.), o por el
usuario al que se haga referencia y su metainformacion.

Indicadores (Sumatorios totales por perfil descargado)

Total de palabras
Media de palabras por frase
Palabras mayores de 6 letras

Palabras de funcion

Conjunciones
Inclusivas
Exclusivas
Negacién

Negaciones
Adjetivos
Dimensiones lingisticas
Procesos psicoldgicos

Asuntos personales

Lenguaje oral

Pronombres personales
Primera persona del singular
Segunda persona del singular
Tercera persona del singular
Primera persona del plural
Segunda persona del plural
Tercera persona del plural
Pronombres impersonales
Articulos
NUmeros

Preguntas
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Verbos
Indicativo
Subjuntivo/Condicional
Pasado
Presente
Futuro
Primera persona singular
Segunda persona singular
Tercera persona singular
Primera persona plural
Segunda persona plural

Tercera persona plural

Tabla 5-1 Indicadores ENCUIST de personalidad. Sumatorios de palabras.

Coleccion Sentimientos:

a.
b.

Almacenara el resultado del célculo de sentimientos de cada de uno de los perfiles.
Estos indicadores iran en formato JSON, lo que le permitira la flexibilidad antes
mencionada. Actualmente los sentimientos se calculan en Positivo, Negativo o
Neutro, pero puede que a futuro esto puede cambiar.

Se utilizardn como referencia el idPerfil y el idUsuario. Esto permitird hacer las
agrupaciones y busquedas necesarias por subsistemas de consulta en funcién del
perfil y del usuario, tal y como se ha mencionado anteriormente. Aunque es evidente
que se pueden buscar otros datos para realizar las consultas.

Coleccion Rasgos:

a.
b.

Almacenara el resultado de haber aplicado el ML a los indicadores anteriores.

Su formato también serd JSON, cuya flexibilidad, permitira la incorporacion de
nueva informacién relativa a los rasgos de ENCUIST, si se producen cambios en la
forma de calcularlos o sean necesarios incluir o dejar de calcular rasgos por parte de
los expertos en psicologia que estén haciendo uso del sistema.

Al igual que en las anteriores colecciones sus referencias seran el idPerfil y el
idUsuario.

En cada registro JSON serad necesario incluir también Rasgo y Algoritmo que ha
servido para calcular el rasgo en concreto (se explicara en el subsistema de Analisis
de Rasgos).

El subsistema de ML que calcule los rasgos puede requerir incluir agregados de los
rasgos, quedando esto reflejado en los JSON con las referencias correctas.

Los rasgos que deben calcularse y almacenarse son los que se recogen en la siguiente
tabla y que ya fueron explicados y mencionados en Indicadores para el perfilado:

Rasgo Subrasgo

Extroversion Busqueda de sensaciones
Apertura a la experiencia

Neuroticismo Ansiedad
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Insensibilidad emocional

Impulsividad

Ira

AsCo

Tabla 5-2 Rasgos ENCUIST de personalidad

A continuacién, se incluye una tabla con las sentencias basicas de creacion de la base de datos de
PerfiladolIndirecto, y las cuatro colecciones descritas anteriormente junto con sus indices.

referencias

({idPeril:1,
idUsuario:1})

({idPeril:1,
idUsuario:1})

({idPeril:1,
idUsuario:1})

MongoDB
Creacion de USE PerfiladoIndirecto
BBDD
Creacion de db.CreateCollection db.CreateCollection db.CreateCollection db.CreateCollection
tabla (“Perfiles™) (“Indicadores”) (“Sentimientos”) (“Rasgos™)
Creacion de db.Perfiles.createInd | db.Indicadores.createIn | db.Sentimientos.creat | db.Rasgos.createIndex
indices o ex dex eIndex

({idPeril:1,
idUsuario:1,
Rasgo:1,
Algoritmo:1})

Tabla 5-3 Creacion de BBDD, tablas y referencias en MongoDB

5.2.2 Grafos en Neo4j

La representacion en Neo ird directamente relacionada con las preguntas que se vayan a realizar
sobre el modelo. Estas preguntas pueden evolucionar a lo largo de la vida del sistema, ya que los grafos
son facilmente configurables y se necesitan pocos cambios en el cédigo.

Las consultas iniciales que se van a poder realizar sobre el sistema de informe son, por ejemplo, las

siguientes:

- Devolver todos los patrones de rasgos que hay en funcion de su algoritmo. Este informe
permitird a los expertos poder comparar los resultados de los diferentes modelos de ML.

- Busqueda de un determinado patrén de rasgos. De esta manera los expertos podran buscar
un determinado perfil que tengan identificado en base a un determinado patrén de rasgos.
Esto se podria aplicar por ejemplo a los lideres de un grupo, ya que estaran almacenados
también los foros o grupos a los que pertenecen; a los perfiles mas influenciables para buscar
fuentes; a individuos que cumplan un perfil que encaje en un patron criminal.

- Al estar almacenando la fecha de descarga se puede ver la evolucion de los rasgos a lo largo
del tiempo. Esto permitird ver cémo evolucionan los individuos y analizar sus RRSS para
ver que ha sucedido a lo largo de ese tiempo.

Para responder a estas preguntas iniciales el tipo de informacion que almacenaran los grafos seran

los metadatos descargados de las RRSS y los rasgos calculados por cada algoritmo.

Datos para representar en los grafos

Nombre del perfil
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Fecha de descarga
Identificador del grupo o del foro del que nos lo estamos descargando
Red social de la que se hace la descarga
NUmero de amigos
NUmero de grupos a los que pertenece (en el caso de Facebook)
NUmero de foros a los que pertenece (en el caso de Twitter)
Numero de fotos descargadas
Namero de likes que tiene el perfil
Numero de veces que publica
Frecuencia media de publicacion
Rasgo
Algoritmo

Tabla 5-4 Metadatos de RRSS, rasgos calculados y algoritmo de ML

Una modelizacion en grafo enfocada a responder preguntas como las anteriores quedaria de la
siguiente manera:

RRSS Perfil de RRSS
. Id Perfil
b | Identificadores RRSS
N° perfiles descargados ‘ Fecha de descarga Perfil de RRSS
Descargado de N° de amigos S
N° de grupos
N° de foros
N° de fotos descargadas Valor del rasgo
Perfil de RRSS N° de likes
Id Grupo AMiembro de T -T-
N° de miembros Pertenece a
v Ejecutado sobre Calculado con
|
Nombre -
Identificadores RRSS | Algoritmo ML
Frecuencia de publicacion Ajustes
N° de veces que publica Fecha de ejecucion
R Perfil de RRSS
Persona

Figura 5-4 Modelo de grafos

Para la creacion de los nodos y relaciones se utilizara Cypher. Se podréa crear nuevos tipos de nodos
y relaciones en cualquier momento a lo largo del ciclo de vida del sistema. Por ejemplo, dos nodos muy
66



DISENO DE UN SISTEMA AUTOMATICO DE PERFILADO INDIRECTO DE LA PERSONALIDAD EN BASE A DATOS DE RRSS

sencillos de crear pero que ilustran perfectamente la creacion de nuevos elementos son los de las RRSS.
El nimero de perfiles descargos comenzara siendo 0 en el inicio de la ejecucion.

CREATE (FB:RedSocial {nombre:'FaceBook', numeroPerfilesDescargados: 0})
CREATE (TW:RedSocial {nombre:'Twitter', numeroPerfilesDescargados: 0})

Un ejemplo de perfil descargado seria de la siguiente manera:

CREATE (idl:PerfilRedSocial {idPerfil:'1', IdRedSocial:'angelito1898',
FechaDescarga: '09/04/2022"', NAmigos:'17', NGrupos:'@', NForos:'24', NFotos:'4', NLikes:'109'})

La relacion entre un perfil y su red social se crearia con la siguiente sentencia:
(id1)-[ :DESCARGADO_DE]->(TW)

5.3 Subsistema de extraccion de perfiles de RRSS

Este es el subsistema que se encargara de extraer de RRSS los datos de los usuarios necesarios para
realizar la tarea de perfilado indirecto.

Como se ha avanzado en el capitulo anterior la descarga se realizard en JSON, formato muy
adecuado para el almacenamiento de metadatos y de textos, justo el tipo de datos que son necesarios
almacenar en este sistema.

El Framework elegido para el desarrollo de este modulo es Selenium[59], tal y como se describid
en apartado de Extraccion de informacién de , es la herramienta que se propone para desarrollar en
Python los dos mddulos de extraccion, el de Facebook y el de Twitter.

Para ambos mddulos es necesario indicar cuales seran los identificadores de los perfiles que se van
a descargar. Estos perfiles irdn en un array de entrada y se iran procesando uno a uno.

I.  Facebook scraper:

A continuacion, se incluye cédigo de ejemplo sobre la carga inicial de las librerias
Selenium que hacen falta para descargar el perfil de FB y los metadatos que se necesitan.
Tal y como se describid en la introduccién a Selenium se va a utilizar la herramienta
WebDriver. Esta herramienta facilita mucho las descargas. Con el método get del driver,
directamente se posicionara en la pagina que le entre como pardmetro y se podran ir
haciendo las cargas en variables de los diferentes elementos que se encuentren en dichas
paginas. Es mejor siempre utilizar un usuario de FB logado.

from selenium.webdriver.support.ui import WebDriverWait

from selenium.webdriver.common.by import By

from selenium.webdriver.support import expected conditions as EC
from selenium.webdriver.common.keys import Keys

#Logado en FB
password = driver.find_element_by_name('session[password]")
password.send_keys('Your password', Keys.ENTER)

link = "http://www.facebook.com/122595123700563"

#Carga un driver de FireFox
driver = webdriver.Firefox()
driver.get(link)
time.sleep(10)

#Descarga del titulo
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title_name = WebDriverWait(driver, 20).until(EC.element_to_be_clickable((By.ID,
"pageTitle")))

#Descarga del texto del perfil
String Text = driver.findElement(By.id('Texto')).GetText();

#Descarga del numero de likes

likes = WebDriverWait(driver, 20).until(EC.element_to_be_clickable((By.XPATH,
"//div[@id="'PagesProfileHomeSecondaryColumnPagelet']//descendant::div[contains
(@class, 'clearfix')]/div[2]/div")))

De forma nativa, webDriver trabaja en JSON, ya que como se comenté JSON Wire Protocol
se comunica entre el servidor y el cliente mediante la transferencia de datos en ese formato
de datos. Por lo que finalmente habria que almacenar finalmente en un JSON toda la
informacidn descargada (idPerfil, idUsuario, lista de metadatos, texto).

Twitter scraper:
Seguidamente se incluye una porcién de codigo para descargar los tweets (que
constituyen el texto buscado) de un determinado perfil de Twitter.

from selenium.webdriver.support.ui import WebDriverWait

from selenium.webdriver.common.by import By

from selenium.webdriver.support import expected_conditions as EC
from selenium.webdriver.common.keys import Keys

#Driver de Chrome
driver = webdriver.Chrome()
driver.get("http://twitter.com/miPerfil")

#Autenticacion
password = driver.find_element_by_name('session[password]")
password.send_keys('Your password', Keys.ENTER)

#Descarga de los tweets que representaran el texto.
tweets = driver.find_elements(By.XPATH, '//div[@data-testid="tweetText"]")
for i in tweets:

texto = texto + (i.get_attribute('innerText'))

Igual que aparece aqui este fragmento de codigo, habria que hacer el desarrollo para cada
metadato que se indicd en los requisitos.

Finalmente, como ocurria con el scraper de FB el resultado final sera un JSON formado
con toda la informacion descargada (idPerfil, idUsuario, lista de metadatos, texto). Este
JSON se almacenara en la coleccién Perfiles.

5.4 Subsistema de procesamiento de lenguaje natural y analisis de sentimientos

Este subsistema contendra tres modulos para trabajar sobre los ficheros textuales almacenados en
JSON y descargados de las RRSS.

Maodulo de Preparacion de los textos: Para poder trabajar con los textos descargados, tal
y como se comentd anteriormente, es necesario su homogenizacién, es decir, un
tratamiento previo para que todos tengan una apariencia similar en cuanto a su
procesamiento. Para ello sera necesario normalizarlos y tokenizarlos.
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Para ello se utilizar4 NLTK][62]. Esta libreria de Python es una de las favoritas de los
desarrolladores de linglistica computacional por su flexibilidad y su potencia.

Se podra importar en el Jupyter Notebook haciendo un simple:

import nltk

a. Normalizacién: Consiste en que todos los textos tengan la misma apariencia y se
realizara en funcion de las necesidades de PLN que se vaya a realizar.

- Inicialmente se limpiaré el ruido que puedan tener los textos descargados
(por ejemplo, palabras propias de las cabeceras de las RRSS de las que se
haya realizado la descarga). Puede ser necesario utilizar funciones
especificas para cada una de las redes sociales con las que se trabaje. Un
ejemplo de limpieza de ruido eliminando todos los caracteres que no sean
ASCI!I:

Texto_normalizado=

-8', 'ignore'))

- En la mayoria de las tareas de normalizacidn, se pasan todas las palabras
a mayusculas o minusculas, se eliminan los signos de puntuacion o las
palabras de unién, se pasan los numeros de cifra a palabras. Sin embargo,
tal y como se explicé en el apartado de requisitos del sistema, este tipo de
simbolos y su formato son necesarios para realizar la evaluacion del
perfilado indirecto de la personalidad en funcién del texto. Por lo tanto, no
se va a realizar esa parte de la normalizacion.

b. Tokenizacion: Separacion en tokens
Realizando ya el sucesivo procesamiento y almacenamiento en la Coleccion
Perfiles.

Texto_tokenizado = nltk.word_tokenize(texto)

Maodulo de célculo de indicadores textuales ENCUIST: Sobre los JSON normalizados y
tokenizados se continua con el calculo de los indicadores textuales.

Para ello se va a utilizar la herramienta LIWC[75], el enlace que se hace mencion en la
referencia [75] es directamente el de la libreria de Github en Python. Sin embargo, tal y
como se comentd anteriormente, el diccionario en espafiol tendrd que ser solicitado al
profesor James W. Pennebaker para su utilizacion para fines académicos.

Después de realizar el estudio comparativo de las librerias mas conocidas de PLN que
existen en el mercado, la forma mas rapida de obtener la funcionalidad que se esta
buscando para calcular los indicadores, es esta libreria junto con su lexicon en castellano.

Una vez calculados los indicadores del texto, se almacenaran en la Coleccion Perfiles de
ENCUIST.

Modulo de anélisis de sentimientos: Tal y como se expuso en el estudio de la
funcionalidad del andlisis de sentimientos (Analisis de sentimientos) NLTK es una
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herramienta de Python muy valorada para el andlisis de sentimientos a través de su libreria
SentimentIntensityAnalyzer.

Previamente es necesario partir del texto tokenizado, pero esta labor ya ha sido realizada
en el primer mddulo de tratamiento de los textos.

Para poder trabajar con esta libreria seria necesario importarla dentro de Jupyter.

from nltk.sentiment.vader import SentimentIntensityAnalyzer

from nltk import sentiment

Existe mucha documentacion sobre su uso, como por ejemplo en
https://www.arsys.es/blog/analisis-sentimientos-python-jupyter-notebooks.[27].

Una vez calculado el resultado sera incluir en la Coleccidn Sentimientos junto con el
idPerfil y el idUsuario.

5.5 Subsistema de analisis de rasgos ENCUIST.

Este es el subsistema que realizara la parte de prediccion de cada rasgo ENCUIST en base a los
textos analizados.

Accedera a la coleccién de perfiles de ENCUIST para utilizar los indicadores por perfil que se
han almacenado tras los calculos de los sistemas anteriores.

El resultado esperado de este subsistema son los rasgos ENCUIST. Este tipo de resultados sera
el introducido en el sistema como parte del vector de aprendizaje junto con los textos de RRSS. En el
test se puede observar que los rasgos aparecen numéricamente clasificados en ALTO, MEDIO y BAJO
e implicitamente un valor de NULO si el resultado numérico esta por debajo del umbral. Es decir, a
pesar de que los acompafia un valor numérico resultado de la evaluacion de los items, este valor sirve
Unicamente para clasificar el resultado en la escala de clases de NULO, ALTO, MEDIO y BAJO. La
palabra clave es, por tanto, clasificacion.

Lo normal cuando se habla de Machine Learning es utilizar varios modelos para ver qué resultado
da cada uno de ellos y escoger los resultados que mas se ajusten a lo esperado. Ademas, en este proyecto
se pueden dar enfoques a la solucion del problema:

1. Modelo méas conservador: Algoritmo de clasificacion supervisado. Caracteristicas de
esta implementacion.

a. Cadarasgo que se va a evaluar tendré su propio modelo o modelos. De esta forma
se gana independencia si a futuro se quieren afiadir o eliminar rasgos.

b. Como ya se ha explicado en el disefio serd necesario aplicar inicialmente un
entrenamiento con los vectores de ejemplo compuestos de: [Indicadores, Rasgon]
siendo n el numero de rasgo que se esta calculando.

c. Seentendera que cada indicador léxico es independiente del resto de indicadores.
Tener cantidad de informacion no supone un problema porque se ha elegido un
BigData NoSQL, por lo que es recomendable, como se ha mencionado, utilizar
varios algoritmos y tener almacenados los resultados del rasgo en funcion del
algoritmo.

Se necesitard, entonces, una revision por parte de expertos psicologos del
resultado que mejor se ajuste y se recomienda realizar una bateria de pruebas para
esta labor.

d. Algoritmos que se utilizarian en esta propuesta:

i. Random Forest:
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La principal implementacion de arboles de decision en Python esta
disponible en la libreria scikit-learn a través de las clases
DecisionTreeClassifier y DecisionTreeRegressor.

Algunos de los hiperparametros que se puede ajustar para configurar el
bosque resultante son los siguientes:

e Criterion: La funcion para medir la calidad de la division. Uno
de los valores méas usados en Gini que mide la varianza total
entre las clases del nodo, es decir, la pureza del nodo. El bosque
aleatorio intenta maximizar la ganancia de informacion en cada
nodo. La ganancia de informacion se define como la
disminucion de la entropia, en el caso de random forest una
disminucion de la entropia se entiende como un aumento de la
pureza del nodo. Cuanto mayor sea la pureza del nodo, menor el
valor del indice Gini.

e max_depth: La profundidad méxima del &rbol. Si no se establece
valor, entonces los nodos se expanden hasta que todas las hojas
son puras.

e min_samples_split: EI nimero minimo de muestras requeridas
para dividir un nodo interno.

e random_state: La semilla aleatoria utilizada para generar los
subconjuntos aleatorios de entidades y datos.

e n_estimators: EI nimero de arboles de decision en el bosque
aleatorio.

e max_features: EI nimero maximo de caracteristicas o features a
considerar al buscar la mejor division.

Los pasos para programar un random forest seran los siguientes:

1. Carga de las bibliotecas requeridas: EI primer paso es cargar las
bibliotecas requeridas. En este caso el clasificador de bosque
aleatorio de scikit-learn.

2. Importar el conjunto de datos: En este caso seran los indicadores
Iéxicos indicados en la Tabla 3-1 Indicadores ENCUIST de
personalidad. El objetivo es predecir el valor del rasgon que se
esté calculando en este modelo.

3. Dividir el conjunto de datos en conjuntos de entrenamiento y
prueba: se dividira el conjunto de datos en conjuntos de
entrenamiento y prueba. Se usard, en este caso, el 70% de los
datos para entrenamiento y el 30% para pruebas.

4. Entrenamiento del modelo en el conjunto de entrenamiento: A
continuacion, Se entrenara el clasificador de bosque aleatorio
con el conjunto de entrenamiento.

5. Hacer predicciones sobre el conjunto de prueba: Finalmente, se
haran predicciones sobre el conjunto de prueba y se evaluara la
precision del modelo.

6. Ajuste de hiperparametros: una vez que se tiene un modelo
basico funcionando, se puede mejorar su rendimiento ajustando
los hiperparametros.
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from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

# Creacidn de una instancia del Clasificador Random Forest

forest = RandomForestClassifier(criterion="gini’,
n_estimators=5,
random_state=1,

n_jobs=2)

Naive Bayes:

Tal y como se explicd anteriormente, este algoritmo es de clasificacion
supervisado estd basado en el teorema de Bayes, es decir, es un algoritmo
probabilistico. El teorema de Bayes se usa para encontrar la probabilidad
de una hipotesis con evidencia dada.

En general hay dos principales implementaciones de Naive Bayes: Naive
Bayes Gaussiana y Naive Bayes Multinominal. En este caso se va a
proponer trabajar con el primero.

Naive Bayes Gaussiano asume que los datos siguen una distribucion
Gaussiana. Lo que hace es suponer una distribucion normal para cada
variable y clase dado el promedio y desviacion tipica de los datos obtenidos.
En el caso de los rasgos que estamos calculando las clases son cuatro
posibles (NULO, BAJO, MEDIO, ALTO). Cada vez que venga un valor de
una variable se calculara la probabilidad de que ese valor venga en cada una
de las distribuciones. Repetiremos este proceso para cada una de las
variables y obtendremos la probabilidad final de que esa observacion
pertenezca a cada grupo. Por udltimo, aquella clase que obtenga mayor
probabilidad sera la prediccion del algoritmo.

Al igual que con Random Forest se utilizaran ciertos datos para el
entrenamiento y otros se dejaran reservados para el test de prueba.

Para el entrenamiento se fijaran los datos con la funcion fit() y para la
prediccion del valor que se estd buscando predict().

Este algoritmo cuenta sélo con dos hiperparametros pero en general no
suele ser necesario tocarlos. Si es necesario, tras realizar los test se pueden
ajustar:

e priorsarray-like of shape (n_classes): Probabilidades prévias de
clase.

e var_smoothingfloat. Varianza mayor de todas las caracteristicas que
se agrega a las varianzas para la estabilidad del calculo.

from sklearn.naive_bayes import GaussianNB
# Creacidn de una instancia del Clasificador Naive Bayes Gaussiano

gnb = GaussianNB()

A continuacion, como ejemplo, se incluye el cddigo de cémo se realizaria
el entrenamiento y test de este algoritmo. Los indicadores de entrada irian
en el vector x_test_indicadores del conjunto de validacion se comparan las
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clases obtenidas contra los valores correctos de y_test_rasgo. El porcentaje
de aciertos es la precision del clasificador.

# fit para entrenar al algoritmo

gnb.fit (X_train_indicadores, y_train_rasgo)
tot_Test = np.size(y_test_rasgo)

0

tot_aciertos
y_pred_rasgo = []

# zip es una funcién de Python que nos permite recorrer
con for simultaneamente dos listas X_test_indicadores e y_test_rasgo

for x, y in zip (X_test_indicadores, y_test_rasgo):
y_est = gnb.predict([x])
y_pred_rasgo.append(y_est)
if (y==y_est): tot_aciertos +=1

print('Exactitud del clasificador (porcentaje de aciertos) = %s \n'
%(tot_aciertos*100/tot_Test))

Por pantalla pintaria la frase “Exactitud del clasificador (porcentaje de
aciertos)” seguido del tanto por ciento de aciertos.

e. Elresultado de ambos algoritmos serd almacenado en MongoDB en la Coleccion
Rasgos

2. Modelo més innovador: Algoritmo de Deep Learning. Hasta ahora se han descrito
soluciones de ML basado en el modelado clasico. Inicialmente los textos han sido
procesados acompafidndolos de un conteo de palabras, especialmente las “palabras
pequefias” del texto, a través del procesamiento realizado con LIWC. Sin embargo, hay
otra aproximacion para el célculo de los rasgos buscados basados en Deep learning.
Mientras que los algoritmos tradicionales son lineales, los modelos de aprendizaje
profundo, basados generalmente en redes neuronales, se apilan en una jerarquia de
complejidad y abstraccion crecientes.

Después de pasar el mddulo de preparacion de los textos (tareas de normalizacion y
tokenizacion), no se ejecutaria el modulo de célculo de indicadores textuales. Como
entrenamiento se seguiria incluyendo el mismo conjunto de pruebas, pero como entrada
del algoritmo introduciriamos simplemente los textos preparados para que el algoritmo
aprendiera directamente de ellos y ver que conclusiones extrae.

Tal y como se comentd, las dos librerias mas importantes desarrolladas para la
implementacion de modelos de DL con Python son PyTorch[43] y TensorFlow[69].

Sin embargo, mucho maés sencillo y eficiente que desarrollar una red neuronal partiendo
de cero es basarse en un modelo ya implementado como RoBERTa[44]. Su uso se puede
encontrar claramente descrito en la propia pagina de PyTorch [36]. Existen multiples
implementaciones de ROBERTa ya entradas en castellano. Una de ellas es
SpanBERTa[44]: RoBERTa for Spanish. Se trata de una implementacion del
transformer ROBERTa ya entrenado en el corpus OSCAR[38] en castellano. OSCAR es
un proyecto open source que crea un corpus en 166 lenguas, entre ellas castellano y que
sirve correctamente como corpus de entrenamiento de multiples modelos. Ya con el
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modelo preentrenado se puede realizar el FineTuning para realizar la tarea de
clasificacion que se necesita en nuestro proyecto, acompafiando cada texto con el valor
del rasgo por perfil que se tiene en el set de entrenamiento. Junto con el cddigo de
SpanBERTa, vienen también las librerias necesarias para hacer el FineTuning.
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6 CONCLUSIONES Y LINEAS FUTURAS

6.1 Conclusiones

Una parte muy importante de investigacion previa al desarrollo del presente trabajo fue encontrar
un modelo de personalidad que permitiera realizar un perfilado indirecto. ENCUIST, y todos los trabajos
publicados sobre este modelo, permite identificar los indicadores necesarios para hacer una perfilacion
indirecta y poderla automatizar mediante un sistema de informacion.

A lo largo de este documento se ha planteado cual ha sido la investigacion llevada a cabo para poder
hacer una propuesta de disefio del sistema. Inicialmente ha sido indispensable la profundizacién en el
conocimiento experto para entender las necesidades y el caracter de los datos que alimentarian el sistema.
Después, las posibilidades tecnologicas que plantea el mercado, para elegir aquellas que pueden dar una
respuesta mejor a los requisitos elaborados. Los indicadores que se seleccionaron han sido basicamente
textuales, por eso, el ML y concreto el Deep Learning tienen una aplicacion directa en este proyecto.

El campo del PLN ha evolucionado enormemente a lo largo de los Gltimos afios y hay multiples
herramientas aplicables y en continua evolucion. Por eso, este proyecto plantea una formula tradicional
basada en algoritmos de ML habitualmente utilizados, pero a la vez abierta para poder evolucionar, con
una BBDD NoSQL que almacenaria JSONs y que seria capaz de adaptar rapidamente su modelo sin
tener que hacer grandes cambios de disefio. Y un segundo planteamiento, también con ese
almacenamiento, pero basado en Deep Learning, con uso de Transformers, herramientas punteras en el
PLN.

Y es que, el mundo digital evoluciona a una velocidad pasmosa, siendo el motor de multiples
negocios y campos de conocimiento. Los sistemas deben estar disefiados de forma flexible, para que no
tengan que ser desechados al poco tiempo de ser implantados. Deben ser capaces de asumir los cambios
en los datos en los datos de forma facil y dindmica. Estos datos de entrada evolucionan, crecen y cambian
de forma continua. Y la imaginacién y necesidades de los usuarios con ellos. Por eso, los sistemas de
informacion deben tener esto en cuenta a la hora de ser disefiados.

6.2 Lineas futuras

El disefio que ha descrito el presente trabajo es la base para desarrollar el software que implemente
el sistema. El siguiente paso para comenzar con el desarrollo sera la obtencion de datos.

Obtener datos validos para realizar pruebas para el presente trabajo académico resulté muy
complicado debido a dos condicionantes:

e Lentitud por parte de los organismos externos en responder a las solicitudes sobre los datos.
El tiempo de respuesta ha sido demasiado largo y superd los limites planteados para la
realizacion de este trabajo.

e Los datos a los que se podia tener acceso son de estricto uso interno a la organizacion y no
es posible su utilizacion para otros fines que no sea un desarrollo propio.

El desarrollo se llevara a cabo internamente con todas las medidas de seguridad sobre los datos
necesarias que garanticen el cumplimiento de normas y leyes sobre proteccion de datos personales, que
como Yya es sabido son muy complejas y se necesitara el asesoramiento del Departamento Juridico para
Su manejo.

La aplicacion del sistema una vez desarrollado puede ser varia. Por ejemplo:
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e Investigaciones para encontrar determinados perfiles dentro de un grupo. Por ejemplo,
identificacion de individuos que cumplan caracteristicas para ser buenas fuentes;
sefialamiento del posible lider dentro de un conjunto de perfiles; etc.

e Como la BBDD Yy el tipo de datos almacenados con los que se ha disefiado el sistema son
bastante abiertos para crecer, se podria, a futuro, alimentar el sistema con més informacion,
como, por ejemplo, datos de antecedentes penales o tipos de delitos cometidos por los
individuos. EIl sistema podria entrenarse con los perfiles de determinadas personas y sus
delitos, para asi poder identificar nuevos posibles perfiles de RRSS de individuos
susceptibles de cometer delitos.

e RRHH puede utilizar el sistema para analizar los perfiles de los posibles candidatos y ver si
su perfil inferido coincide con las necesidades de la organizacion.

Como se puede ver, el sistema planteado se presta muy versatil y podria ser utilizado para multiples
fines, dependiendo estos principalmente de los datos que se elijan para alimentar el sistema.
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ANEXO |: TESTENCUIST

ENCUIST 3.0 (Halty, Gonzélez y Sotoca, 2017) ,.QN}I !'L.A.,

A continuacion aparecen una serie de preguntas sobre rasgos de personalidad que te pueden
describir en mayor o menor medida. Seiiala en qué medida estis de acuerdo con cada afirmacién. No
hay respuestas buenas ni malas. Los datos de este cuestionario son absolutamente confidenciales y solo
seran utilizados con fines de investigacién.

A.-Edad:

B.- Sexo: Hombre Mujer___

C.- Nacionalidad:

D.- Pais de Residencia

E.- Nivel educativo:
No escolarizado
Primaria
ESO/EGB___
Bachillerato/BUP____
Formacién profesional
Grado/Diplomado/Licenciado

Postgrado_
F.- {Has estado alguna vez metido en peleas? Si_ No_
G.- ;Has estado alguna vez detenido o en prision (en adultos o menores)? Si No_
H.- En general, ;sueles mantener relaciones de pareja estables (mas de dos afios)? Si_ No_
1.- (Has sufrido algun tipo de maltrato fisico, sexual o psicologico? Si_ No_

Me considero una persona... (sefiala una opcion de cada linea)

1.- Introvertida Extrovertida

2.- Empatica Fria/distante emocionalmente
3.- Ansiosa/preocupadiza Estable emocionalmente

4.- Impulsiva Reflexiva

5.- Irascible Calmada

6.- Buscadora de sensaciones |Tranquila

1.- Indique el grado de acuerdo en las siguientes afirmaciones

1 2 3 4
Muy en desacuerdo Desacuerdo De acuerdo Muy de acuerdo

1.- Me gustaria la sensacion de bajar esquiando muy rapido por la pendiente de una gran 1121304
montafia

2.- He probado o me gustaria probar alguna droga que produzca alucinaciones 1[2[3]4
3.- Me gusta probar comidas nuevas que no he probado antes 1.2/3/4
4.- Me gusta la rutina 1]2[3[4
5.- Me gustaria probar a lanzarme en paracaidas 1/2/3/4
6.- Me gusta tener sensaciones corporales excitantes 1]/2[3[4
7.- Me gustaria realizar actividades que impliquen algo de riesgo 1234
8.- Me gusta explorar una ciudad o un barrio desconocido aunque pueda perderme 1(2(3]4
9.- Me aburren las cosas con facilidad 1.2/3/4
10.- No tengo paciencia con las personas grises o aburridas 1/2/3/4
11.- Disfruto mucho hablando con la gente 1234
12.- Soy una persona muy activa 1(2]3]4
13.- Disfruto de las fiestas en las que hay mucha gente 1/2/3 /4
14.- Huyo de las multitudes 1/2/3/4
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ENCUIST 3.0 (Halty, Gonzalez y Sotoca, 2017) MQMI !'L.A.,

2.- Indique como se siente usted en general en la mayoria de las ocasiones

0 1 2 3
Casi nunca A veces A menudo Casi siempre
15.- Me siento bien
16.- Me canso rapidamente
17.- Siento ganas de llorar
18.- Me gustaria ser tan feliz como otros
19.- Pierdo oportunidades por no decidirme pronto
20.- Me siento descansado
21.- Me siento una persona tranquila, serena y sosegada
22.- Veo que las dificultades se amontonan y no puedo con ellas
23.- Me preocupo demasiado por las cosas sin importancia
24.- Soy feliz
25.- Suelo tomar las cosas demasiado seriamente
26.- Me falta confianza en mi mismo
27.- Me siento seguro
28.- No suelo afrontar las crisis o dificultades
29.- Me siento triste (melancolico)
30.- Estoy satisfecho
31.- Me rondan y molestan pensamientos sin importancia
32.- Me afectan tanto los desenganos que no puedo olvidarlos
33.- Soy una persona estable
34.- Cuando pienso sobre asuntos y preocupaciones actuales me pongo tenso y agitado

ool el e e
e e e e e e e e e e e e e e e L L e

RN NRNNRRNRRRNNRNR RN R NN
R3[| (R [ [WR W WR W W R W W W W W W

3.- Indique el grado de acuerdo en las siguientes afirmaciones

1 2 3 4
Muy en desacuerdo Desacuerdo De acuerdo Muy de acuerdo

35.- Cuando pienso que algo desagradable va a suceder, por lo general suelo estar muy 112 304
agitado e intranquilo

36.- Me preocupa cometer errores 1(2(3 |4
37.- Cuando quiero algo, por lo general hago todo lo posible para conseguirlo 1/2/3 4
38.- La mayoria de las veces hago cosas con el imico motivo de divertirme 1(2(3/4
39.- Las criticas o una reprimenda me desaniman mucho 1/2/3 4
40.- Cuando consigo a algo que quiero, me siento emocionado y lleno de energia 1/2/3 4
41.- Hago un gran esfuerzo para conseguir las cosas que quiero 1(2/3 4
42.- Me gusta sentir emociones fuertes y sensaciones nuevas 1(2(3 |4
43.- Me siento muy molesto cuando pienso o sé que alguien estd enfadado conmigo 1(2/3 4
44.- Siempre estoy dispuesto a probar algo nuevo si creo que va a ser divertido 1(2(3/4
45.- Cuando hago algo bien, quiero continuarlo 1(2/3 4
46.- Incluso si algo malo me fuera a suceder, rara vez experimento miedo o nerviosismo 1(2(3 4
47.- Por lo general actuo segiin el momento me inspira a hacerlo 1(2/3 4
48.- Cuando veo la oportunidad de conseguir algo que quiero, la aprovecho de inmediato 1(2(3 4
49.- Cuando me sucede algo bueno, me afecta profundamente 123 4
50.- Me siento preocupado cuando pienso que no he hecho un buen trabajo 1(2(3]4
51.- Me sentiria emocionado si ganara una competicién 1(2/3 4
52.- En comparacion con mis amigos tengo muy pocos miedos o temores 11234
53.- Si veo una oportunidad de conseguir algo que me gusta, me siento entusiasmado 1/2/3 4
54.- Cuando trabajo para conseguir algo, me entrego por completo a ello 1{2/3 /4

2
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ENCUIST 3.0 (Halty, Gonzalez y Sotoca, 2017) MQN}I I.'L.An

4.- Indique el grado en el que le describen las siguientes afirmaciones

0 1 2 3
No es cierto Un poco cierto Muy cierto Definitivamente cierto
55.- Expreso mis sentimientos abiertamente
56.- Lo que pienso que esta “bien” o esta “mal” es diferente a lo que piensan otras personas
57.- Me preocupo por mi trabajo y/o mis estudios
58.- No me importa a quién le haga dafio para obtener lo que quiero
59.- Me siento mal o culpable cuando hago algo malo
60.- No muestro mis emociones a los demas
61.- No me preocupa ser puntual
62.- Me preocupan los sentimientos de los demas
63.- No me importa si me meto en lios o problemas
64.- No dejo que mis emociones me controlen
65.- Me resulta indiferente hacer las cosas bien
66.- Parezco una persona fria y con falta de interés por los demas
67.- Admito facilmente que estoy equivocado
68.- A los demas les resulta facil decir como me siento
69.- Siempre trato de hacer las cosas lo mejor posible
70.- Pido perdén a quienes he hecho dano
71.- Trato de no herir los sentimientos de los demas
72.- No siento remordimientos cuando hago algo malo
73.- Soy muy expresivo y emocional
74.- No me gusta dedicar mucho tiempo a hacer bien las cosas
75.- No me importan los sentimientos de los demas
76.- Escondo mis sentimientos a los demas
77.- Me esfuerzo mucho en todo lo que hago
78.- Hago cosas para que los demas se sientan bien

—
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5.- A continuacion aparecen una serie de afirmaciones que la gente usa para describirse
a si misma. Indique cémo se siente normalmente en la mayoria de las ocasiones.

1 2 3 4
Casi nunca Algunas veces A menudo Casi siempre

3

79.- Me caliento rapidamente

80.- Tengo un caracter irritable

81.- Soy una persona exaltada

82.- Me molesta cuando hago algo bien y no me lo reconocen

83.- Tiendo a perder los estribos

84.- Me pone furioso que me critiquen delante de los demas

85.- Me siento furioso cuando hago un buen trabajo y se me valora poco
86.- Me cabreo con facilidad

87.- Me enfado si no me salen las cosas como tenia previsto

88.- Me enfado cuando se me trata injustamente

| | | o | o { o { | o | ot
NNNNNNR NN
W W W[ W|WW W W W W
E N NENENENE N E NN PN

89



LAURA PRADA RIVERO

CA@
ENCUIST 3.0 (Halty, Gonzalez y Sotoca, 2017) M O.A.,M!'L.An

6.- Lea las siguientes afirmaciones y marque aquella casilla que mejor describa COMO
REACCIONA O SE COMPORTA CUANDO ESTA ENFADADO O FURIOSO

1 2 3 4
No, en absoluto Algo Moderadamente Mucho
89.- Expreso mi ira 1/2/3|4
90- Hago comentarios ironicos de los demas 1/2/3|4
91.- Hago cosas como dar portazos 1/2 /3|4
92.- Discuto con los demas 1(2 3|4
93.- Digo barbaridades 1/2 3|4
94.- Pierdo la paciencia 1/2/3[4
7.- Lea las siguientes afirmaciones y marque aquella que mejor le describa
1 2 3 4 5
Nunca Raras veces Algunas veces Muchas veces Siempre
95.- Evito las cosas que me dan asco 112/ 3/4|5
96- Cuando siento repugnancia por algo, me preocupa que pueda desmayarme 1/2/3 4|5
97.- Cuando siento nduseas me asusto 112345
98.- Creo que las cosas asquerosas pueden causarme alguna enfermedad o infeccion 112(3/4]5
99.- Siento repugnancia 1123 4|5
100.- Las cosas asquerosas me revuelven el estbmago 112/ 3/4|5
101.- Suelo poner cara de asco cuando algo me repugna 112 3/4/|5
102.- Cuando tengo sensacion de nauseas, me preocupa vomitar 1123 4|5
103.- Cuando siento asco, suele ser una sensacion intensa 1/2/3 /4|5
104.- Suelo experimentar asco 1/2(3/4/|5
105.- Me asusta la sensacién de desmayarme 1123/ 4|5
106.- Suelo sentir asco mas facilmente que otras personas 112/3/4|5
107.- Me preocupa poder tragar algo asqueroso 1/2/3/4|5
108.- Suelo toparme con cosas asquerosas 1/2/3/4|5
109.- Cuando siento asco me resulta embarazoso (me da corte o vergiienza) 112/ 3/4|5
110.- Creo que la sensacidn de asco es mala para mi 1/2/3/4|5

8.- Por 1ltimo, se presentan una serie de afirmaciones relacionadas con su forma de ser. Sefiale
en qué medida cree que le define cada una.

1 5
Nada caracteristico 2 3 4 Muy caracteristico
para mi para mi

111.- Me atraen mas los problemas muy complejos que los sencillos 1123

112.- Me gusta asumir la responsabilidad de afrontar una situacion que requiere pensar 112 3
mucho

113.- Pensar no responde a mi idea de la diversion (creo hay muchas cosas mas divertidas 1123 45
que pensar)
114.- Prefiero hacer algo que requiera pensar poco, a algo que sea un reto para mi 1123 45
capacidad intelectual
115.- Trato de evitar situaciones en las que se requiera pensar y reflexionar profundamente| 1 |2 /3 | 4|5
116.- Me produce mucha satisfaccion pasarme horas y horas reflexionando y pensando 112345
117.- Prefiero pensar el minimo necesario en cada caso 112/ 3/ 4|5
118.- Prefiero pensar sobre pequenos proyectos diarios que en otros a mas largo plazo 1123/ 4|5
119.- Me gustan las tareas que requieren pensar poco una vez que las he aprendido 1123 /4|5
120.- Me atrae la idea de tener que pensar mucho para conseguir algo 1/2/(3/4]|5
121.- Realmente me gustan las tareas que requieren encontrar nuevas soluciones a los 1123 45
problemas
4
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122.- Aprender nuevas formas de pensar no me atrae demasiado 1/2(3[4|5
123.- Prefiero que mi vida esté llena de desafios (o rompecabezas) que debo resolver 1/2/3/4|5
124.- La idea del pensamiento abstracto me atrae mucho 1/2|3[4(5
125.- Prefiero una tarea que sea intelectual, dificil e importante, mas que una que no 123 45
requiera pensar mucho, sea 0 no sea importante
126.- Completar una dura tarea que requiere mucho esfuerzo mental me produce alivio 1l21314ls

mas que satisfaccion
127.- Para mi es suficiente saber que las cosas funcionan; me importa poco como o por 12345
qué
128.- Me paso el tiempo reflexionando sobre cualquier cosa, incluso aunque no me afecte 112134
personalmente

Muchas gracias por su colaboracién
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